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Resumo

Nessa tese examinaremos a metodologia de amostragem e de inferéncia das pesquisas eleitorais
feitas no Brasil. Um dos desenhos amostrais mais utilizados pelos institutos de pesquisa é a
Amostragem Probabilistica com Cotas. Esse desenho é de 2 estdgios, onde no primeiro estagio
selecionam-se conglomerados, usualmente setores censitarios!, e no segundo estégio, selecionam-se
os entrevistados de maneira nao-probabilistica, através de cotas.

Esse desenho amostral é muito criticado no meio académico pois nele nao é possivel calcular
as probabilidades de inclusao m; para todas as pessoas entrevistadas, e consequentemente nao ¢é
possivel obter as estimativas de quantidades de interesse usualmente recomendadas pela teoria de
populacgoes finitas.

O objetivo desse trabalho é apresentar uma justificativa tedrica para amostragem probabilistica
com cotas e comparé-la, do ponto de vista de inferéncia baseada no desenho (ID), com um desenho
totalmente probabilistico equivalente. A utilizacao do modelo Grupos de Resposta Homogénea
(GRH) para modelar explicitamente as probabilidades de resposta individuais permite o uso dos
estimadores usuais.

O mesmo modelo para as probabilidades de resposta possibilita também calcular as proba-
bilidades de inclusao para o caso da amostragem probabilistica, permitindo assim que ambos os
desenhos amostrais sejam comparados sob as mesmas suposicoes. Para representar com mais pre-
cisao a amostragem probabilistica na préatica, foram incluidos nesse modelo dois parametros: i
e Ko, que determinam quantas tentativas serao feitas pelo entrevistador para fazer contato com o
domicilio e com o morador selecionado, respectivamente.

Essa comparacao sera feita utilizando o erro quadrético médio (EQM) e o tempo até o término
da coleta de dados (nimero de contatos). Serao comparados diferentes estimadores da probabilidade
de resposta para cada um dos desenhos amostrais estudados. Também serd feita uma avaliacao
empirica da qualidade da previsao de 898 pesquisa eleitorais realizadas no Brasil, entre os anos de
1989 e 2004.

Palavras-chave: Pesquisas Eleitorais, Amostragem por Cotas, Amostragem Probabilistica, Erro

de Nao-Resposta, Inferéncia baseada no Desenho.

!Setor Censitério é a menor unidade geografica para a qual existem informacdes oficiais do IBGE disponiveis.
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Abstract

In this thesis we examine the sampling and inference methodology of polls taken in Brazil. One
of the sampling designs most used by research institutes is the Probability Sampling with Quotas.
This sample has two stages, where in the first stage clusters are selected, usually census tracts?,
and in the second stage, the selection of the actual respondents is done in a non-probabilistic form,
using quotas.

This sampling design is very criticized in the academic world because it doesn’t allow the
inclusion probabilities m; for all respondents to be calculated, and therefore it is not possible to
obtain the estimates recommended by theory of finite populations of the usual quantities of interest.

The aim of this paper is to present a theoretical justification for probability sampling with
quotas and compare it, from the point of view of design-based inference (DI), with an equivalent
fully probabilistic design. The use of the response homogeneity group model (RHG) to explicitly
model the probabilities of individual response allows the use of the estimators described above.

The same model for the probabilities of response allows calculation of the inclusion probabilities
for the case of probabilistic sampling, thus allowing both sample designs to be compared under
the same assumptions. To represent more accurately the probabilistic sampling in practice, two
parameters were included in this model: k1 and k2, which determine how many attempts will be
made by the interviewer to make contact with the selected household and resident, respectively.

This comparison will be done using the mean square error (MISE) and the time it takes to finish
the collection of data (number of contacts). Different estimators of the probability of response for
each of the studied sampling designs are compared. Also, an empirical assessment of the quality
of the prediction of 898 electoral surveys conducted in Brazil between the years 1989 and 2004 is
presented.

Keywords: Political Polls, Quota Sampling, probabilistic sampling, Non-Response error, Design-

based Inference.

2Census Tract is the smallest geographical area where official information is available.
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Introducao

As pesquisas de opinido publica tém como objetivo avaliar a opinido das pessoas com respeito
aos mais diversos temas, como por exemplo, no mundo corporativo é importante conhecer essas
opinides para desenvolver um produto que o consumidor goste e compre, descobrir se ele esta
satisfeito com uma empresa e se ele compra produtos da concorréncia; no meio académico existe
o interesse em entender como as pessoas pensam e como elas reagem a determinadas situacoes;
durante as eleigoes é importante para os candidatos entenderem quais sao as necessidades e desejos
do eleitorado para que possam definir suas plataformas de governo.

Essas pesquisas sao usualmente realizadas por empresas especializadas, denominadas empresas
de pesquisa. As pesquisas de opinido sdo baseadas em uma amostra, ou seja, somente numa
parcela da populacao de interesse. As pessoas pertencentes a essa amostra usualmente respondem
a questionarios, formulérios, ou sdo entrevistadas sobre o tema de interesse. Apds coletadas, essas
informagoes sao utilizadas para explicar a opinido de todas as pessoas da populacdo de interesse, e
nao somente daquelas pessoas pertencentes a amostra, num processo denominado inferéncia.

Quando essas pesquisas tém como objetivo saber como a populagdo votard em uma eleigao,
elas sdo denomindas de pesquisas eleitorais. Ao serem divulgadas na midia, o publico conhece qual
candidato tém a preferéncia do eleitorado naquele determindado instante de tempo, permitindo
que cada pessoa possa usar essa informacao na escolha racional de seu candidato. Além disso,
elas também afetam aos candidatos e as suas campanhas, seja pela confianca e exposi¢ao na midia
adquirida pelos que estao na lideranca, ou pela desmotivagao daqueles que nao tém chances reais
de ganhar a eleigao.

Pesquisas eleitorais, mesmo quando nao divulgadas na imprensa, também servem para auxiliar
os candidatos a definirem suas estratégias de campanha e suas plataformas de governo, ao conhecer
os principais problemas da populacao e entender quais areas sécio-economicas sao prioridades do
eleitorado. Por causa do impacto que as pesquisas eleitorais podem ter nas eleicoes, a divulgacao
das mesmas na midia é regulamentada pelo Tribunal Superior Eleitoral (TSE).

Existe muita polémica com relacao as pesquisas eleitorais realizadas no Brasil. Essa polémica é
fruto, em parte, da grande exposigdo na midia que essas pesquisas recebem durante as eleigoes (de
2 em 2 anos), pelo fato desse ser um dos tinicos cendrios reais onde é possivel verificar se pesquisas

”3

de opiniao conseguiram ”prever corretamente”” o resultado e pelos diversos interesses politicos

3A expressdo ”prever corretamente’estd entre aspas pois pode ser interpretada de diferentes maneiras, como
acertar a ordem de preferéncia aos candidatos na eleigdo, acertar quem ganhara as eleicbes ou prever dentro das
margens de erro os percentuais obtidos por cada candidato, entre outras.
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envolvidos.

Do ponto de vista dos estatisticos, também hé muita polémica envolvendo as pesquisas eleitorais,
principalmente porque elas representam um encontro da teoria com a préatica. A polémica
surge porque as metodologias utilizadas pelos institutos de pesquisa tendem a se preocupar prin-
cipalmente com o lado prético da pesquisa, ji os académicos tendem a se preocupar apenas com a
teoria. Nao é possivel fazer pesquisas eleitorais ignorando a teoria, porém também nao é possivel
fazé-las sem considerar o lado pratico. Citando uma frase do filésofo John Dewey: ” A prética sem
a teoria é cega. E a teoria sem a pratica é vazia”.

Os aspectos metodolégicos fundamentais das pesquisas de opinido sao naturalmente agrupados

em duas categorias:

Obtencao dos dados: Inclui todas as etapas do processo de obtencao dos dados. Essas etapas
sao: planejamento da amostra, escolha da amostra e coleta dos dados. E importante ressaltar
que, na pratica, as amostras sao planejadas levando-se em conta as dificuldades logisticas da
coleta dos dados, com o objetivo de diminuir custo e tempo na obtencao dos dados e reduzindo

o minimo possivel a qualidade dos mesmos.

Inferéncia: Apds observados os dados, usualmente deseja-se fazer inferéncias sobre a populacio
sendo estudada. Essa categoria inclue todas as etapas necessarias para se transformar a

informacao da amostra em informagcao sobre a populagao.

Na maioria dos institutos de pesquisa do Brasil, essas duas etapas sao efetivamente indepen-
dentes, ou seja, usualmente nao é levado em consideragao na etapa de inferéncia o desenho amostral
utilizado. Essa é uma das criticas mais sérias feita pelos académicos, pois é dificil dizer o impacto
que essa omissao pode ter nas inferéncias feitas para toda a populacao.

Outro aspecto bastante criticado é a maneira com que as pessoas sao selecionadas para fazerem
parte da pesquisa. Na teoria estatistica mais popular, conhecida como Inferéncia baseada no De-
senho (ID), deve ser utilizada amostragem probabilistica. Isso quer dizer que para ser possivel fazer
inferéncia nesse contexto, todas as pessoas da populacao de interesse devem ter uma probabilidade
positiva e conhecida de serem selecionadas para pertencer a amostra. Apesar disso, os institutos de
pesquisa utilizam, por uma necessidade pratica que sera discutida com mais detalhes ao longo da
tese, um método de selecao denominado Amostragem por Cotas. Esse método é usualmente consid-
erado nao-probabilistico, pois as pessoas sao escolhidas para pertencer a amostra sem a realizacao
de um sorteio explicito e a probabilidade de cada pessoa ser selecionada é desconhecida.

Essa tese tem dois objetivos principais: 1) fazer uma critica metodoldgica as pesquisas eleitorais
brasileiras, nao s6 do ponto de vista de Inferéncia baseada no Desenho como também de outros tipos
de inferéncia usualmente considerados, 2) apresentar uma justificativa teérica para a Amostragem
Probabilistica com Cotas, que é um tipo de desenho amostral hibrido, que combina caracteristicas
da amostragem probabilistica e da amostragem por cotas, o qual também é bastante utilizado nas

pesquisas eleitorais.
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Essa tese estd organizada em 6 capitulos. No Capitulo 1, apresentamos a teoria usual de
amostragem para populagoes finitas no contexto usual de inferéncia baseada no desenho (ID),
porém também destacamos a importancia dos erros nao-amostrais e a existéncia de outros tipos de
inferéncia. Atencao especial é dada a explicagao de conceitos basicos de amostragem, com o obje-
tivo de discutir questoes importantes de forma nao-técnica, facilitando o entendimento de leitores
menos experientes. Essas explicacoes podem ser puladas por leitores mais experientes. Na Secao
1.2.2 é apresentado um resultado novo, que pode ser interpretado como uma forma de desempate
técnico do ponto de vista de ID. No Capitulo 2 discutimos os diferentes tipos de amostragem
por cota, especificamente a Amostragem Probabilistica com Cotas (APC), os diferentes critérios
utilizados nesse tipo de amostragem, as justificativas tedricas existentes e algumas comparacoes
empiricas entre a amostragem por cotas e a amostragem probabilistica. No Capitulo 3 discutimos a
importancia das pesquisas eleitorais no resultado das eleigoes, os motivos por tras das controvérsias
envolvendo-as e explicitamos as diferentes criticas feitas as pesquisas eleitorais. No Capitulo 4 ap-
resentamos uma justificativa tedrica para a APC sob um modelo de resposta denominado Grupos
de Resposta Homogénea (GRH) e estimadores para as quantidades de interesse sob esse tipo de
amostragem. Esse novo resultado permite que inferéncia baseada no desenho possa ser feita a partir
de APC com apenas uma suposi¢ao. Também sao obtidas as probabilidades de selecao e respec-
tivos estimadores de interesse para um desenho amostral denominado Amostragem Probabilistica
com Voltas (APV), o qual combina a amostragem probabilistica usual com o modelo de resposta
GRH. Esse novo resultado permite que a APC e a APV sejam comparadas no mesmo contexto
e sob as mesmas suposi¢oes. No Capitulo 5, é realizado um estudo de simulagao, para comparar a
performance dos desenhos amostrais APC e APV, utilizando diferentes estimadores para o total
populacional. Na Se¢ao 5.1.3 é apresentado um novo resultado, a distribuicao assintética da média
simples sob amostragem com probabilidades desiguais, o qual pode ser visto como uma versao,
do ponto de vista de inferéncia baseada no desenho, do conceito de amostragem nao-informativa.
Também é realizado um estudo descritivo de 898 pesquisas eleitorais realizadas pelos institutos de
pesquisa DataFolha e Ibope, entre os anos de 1989 e 2004, com o objetivo de avaliar empiricamente
a performance das pesquisas eleitorais brasileiras. Esse estudo empirico é realizado utilizando di-
versos critérios de interesse. No Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes dessa tese, discutindo
cada uma das criticas feitas aos institutos de pesquisa em detalhes, apresentando tanto resultados

tedricos quanto evidéncias empiricas na argumentagao.
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Capitulo 1

Teoria de Amostragem para Populacoes Finitas

1.1 Introducao

Nesse capitulo, discutiremos os diferentes tipos de amostragem para populagoes finitas. Pop-
ulacoes finitas sao, como o préprio nome diz, populagoes que tém um nimero finito N de unidades
populacionais. Essas unidades populacionais sao identificadas pelos rétulos i € {1,2,..., N}. Vamos
supor que estamos interessados em estudar apenas uma caracteristica Y nessa populagao. O valor
de Y em cada unidade populacional é denotado por Y;.

O foco é o valor de uma funcao g(Y1,Ys,...Yy), usualmente denominada parametro popula-
cional de interesse. Diferentes parametros populacionais podem ser de interesse, por exemplo, o
pesquisador pode estar interessado no total populacional 7y = Zf\i 1 Y;, na média populacional
ny = # e na variancia populacional 032, = M

Dado que o valor de Y em cada unidade populacional é a principio desconhecido, nao é possivel
calcular o valor dos parametros populacionais de interesse sem antes descobrir os valores de um ou

mais Y;’s. Existem duas opcGes para isso:

Censo Consiste em medir/observar os valores Y; para todas as unidades populacionais. Essa op¢ao
¢é mais cara e demorada, e dependendo do tamanho N da populacgao de interesse, muitas vezes

é impossivel de ser realizada.

Amostra Consiste em medir/observar os valores Y; para apenas algumas unidades populacionais.
Essa opgao é usualmente bem mais barata e rdpida e, em alguns casos, a qualidade da

medicao/observagao pode ser melhor.

Se o pesquisador optar por realizar um censo da populagao, apds o seu término as quantidades
Y; serao conhecidas para todas as unidades populacionais, bastando entao calcular diretamente os
parametros populacionais de interesse. Por outro lado, se o pesquisador optar por uma amostra de
tamanho n < N, as quantidades Y; serao conhecidas apenas para o sub-grupo da populagao per-
tencente & amostra. Esse grupo serd denotado por s = {i1, ..., i, }, onde os indices i; representam os
rétulos das unidades populacionais examinadas. Como Y; serd conhecido apenas para as unidades
ij € s, nao serd possivel calcular os parametros populacionais de interesse. Nesse cendrio, além da

obtencao da amostra, existe mais uma etapa que deve ser realizada para avaliar esses parametros
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Critério do Método de Selecao
Estatistico ~ Probabilistico = Nao-Probabilistico
Objetivo Amostras Amostras
Probabilisticas Criteriosas
Subjetivo Amostras Amostras
Quase-aleatérias Intencionais

Tabela 1.2: Tipos de Desenhos Amostrais

populacionais, conhecida como inferéncia. Esta consiste em utilizar as informagoes amostrais, obti-
das apenas para ¢; € s, para avaliar toda a populagao estudada, obtendo, por exemplo, estimadores
ou preditores das quantidades de interesse.

Existem muitas formas diferentes de se obter uma amostra e de se fazer inferéncia a partir
dela. Discutiremos inicialmente os diferentes procedimentos que podem ser utilizados para se obter
uma amostra da populagao de interesse. O procedimento utilizado para selecionar uma amostra é
denominado desenho amostral.

Usualmente os desenhos amostrais sao classificados em dois grandes grupos segundo o método
de selecao das unidades populacionais utilizado, probabilistico e nao-probabilistico. Os desenhos
amostrais probabilisticos sao aqueles onde a probabilidade p(s) > 0 de cada particular amostra
s ser selecionada é conhecida, e a soma das probabilidades de todas as amostras é 1, ou seja,
>-sp(s) = 1. Qualquer desenho amostral que ndo possua essas caracteristicas é classificado como
nao-probabilistico.

Em Jessen [1978], o autor também classifica os desenhos amostrais segundo o critério de escolha
utilizado pelo estatistico: objetivo e subjetivo. O critério objetivo é um que é claro e ndo permite
margem para duvidas, e se for seguido rigorosamente por qualquer estatistico, produzird a mesma
amostra (ou uma com as mesmas propriedades), ja o critério subjetivo permite que o estatistico
utilize sua opiniao, seu conhecimento e seu ”feeling” para definir o que é uma boa amostra. Essa
classificacao é apresentada na tabela 1.2.

Para fixar melhor as diferencas entre critérios objetivos e subjetivos, discutiremos aqui as
diferencas entre esses critérios dentro dos procedimentos de selecdo nao-probabilisticos e proba-
bilisticos.

Diferenca entre amostras probabilisticas e quase-aleatorias: A diferenga é que na primeira,
a amostra é selecionada utilizando explicitamente um mecanismo roleta com as probabilidades
p(s), o que podemos chamar de aleatorizacao explicita. J4 na segunda, o estatistico responsével
supoe a amostra foi selecionada utilizando as mesmas probabilidades p(s) mesmo sem seleciona-la
explicitamente através de um desses mecanismos, o que pode ser chamado de aleatorizacao implicita.
Por exemplo, imagine uma situagao onde o objetivo é descobrir qual é a proporcao de chocolates
M&M’s® de cor marrom que sao fabricados. Para isso, é necessario selecionar uma amostra. Se

um estatistico for até uma banca de jornal e comprar um pacote qualquer de chocolates M&M’s®,



1.2. AMOSTRAGEM PROBABILISTICA E INFERENCIA BASEADA NO DESENHO 7

ele pode considerar essa amostra como sendo probabilistica, supondo que todos os pacotes tém
a mesma chance de serem sorteados. Porém um segundo estatistico pode discordar. Para ele,
a amostra so serd probabilistica se for realizada uma loteria com todos os pacotes de chocolates
M&M’s® produzidos.

Diferenca entre Amostras Criteriosas e Intencionais: A diferenca é que na primeira, seleciona-
se a amostra usando um procedimento que pode ser repetido por qualquer outro estatistico e que
resultard na mesma amostra (ou com as mesmas propriedades), mesmo que as probabilidade p(s)
sejam desconhecidas. Por exemplo, serao selecionadas para pertencer a amostra todas as pessoas
nascidas na cidade de Sao Paulo no dia 10 de agosto, entre as 10 e 11 horas da manha. Ja na
segunda, o procedimento utilizado para selecao da amostra é realizada por um critério que depende
da opiniao do estatistico responsavel. Por exemplo, imagine uma pesquisa que tem o objetivo de
entender a situagao trabalhista da populagao. O estatistico responsavel pode escolher a amostra
baseado na maneira como as pessoas se vestem, por acreditar que existe uma relagdo entre a maneira
como as pessoas se vestem e a situagao trabalhista. Um segundo estatistico pode escolher a amostra
de outra forma, pois associa a vestimenta das pessoas com a situacao trabalhista de uma maneira
diferente do que aquela na qual o primerio estatistico acredita.

Nao existe um tipo de desenho amostral universalmente aceito como ideal ou étimo, porém
o método de inferéncia mais utilizado, chamado de inferéncia baseada no desenho (design-based
inference) pressupoe que a amostragem tenha sido probabilistica. Além disso, é comum que os
outros tipos de amostragem sejam rotulados como teoricamente incorretos, justamente porque nao

é possivel fazer inferéncia baseada no desenho a partir dessas amostras.
1.2 Amostragem Probabilistica e Inferéncia baseada no Desenho

Nesta secao discutiremos a amostragem probabilistica e a inferéncia baseada no desenho(ID)
com mais detalhes, devido a importancia que ambas tém no contexto dessa tese. Na ID, se a p(s)
de cada possivel amostra ser selecionada nao é conhecida, nao é possivel fazer inferéncia. Ou seja,
o conhecimento dessas probabilidades, e consequentemente o uso de uma amostra probabilistica, é
fundamental para se fazer ID. A literatura para esse tipo de inferéncia é bastante extensa, sendo
Cochran [1977], Kish [1965], Bolfarine and Bussab [2005] e Sarndal et al. [1992] 6timas referéncias.

1.2.1 Amostragem Aleatéria Simples (AAS) com e sem Reposicao

A amostragem aleatéria simples (AAS) é um dos desenhos amostrais probabilisticos mais sim-
ples, por isso serd o primeiro desenho amostral apresentado nessa tese. Existem duas variacgoes
bésicas desse desenho, uma denominada sem Reposicao (A ASs), onde uma unidade populacional
pode ser incluida no maximo uma vez na amostra, e a outra denominada com Reposicao (AASc),
na qual uma unidade populacional pode ser incluida mais de uma vez na amostra.

O que caracteriza um desenho amostral como sendo A AS é que todas as unidades populacionais
possuem a mesma probabilidade de pertencer a amostra e que o tamanho da amostra, n, seja fixado
de antemao. Usualmente a inclusao de unidades populacionais na amostra é realizada unidade a

unidade, até que a amostra esteja completa, ou seja, tenha atingido o tamanho desejado.
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Nessa se¢ao iremos comparar os desenhos amostrais AASc e A ASs pois eles sao faceis de serem
trabalhados matematicamente, e para mostrar quais principios sao utilizados do ponto de vista de
ID para escolher desenhos mais eficientes. Para as AASs e AASc é facil calcular as probabilidades
p(s), pois ela é constante para toda possivel amostra s. No caso da A ASc, usualmente se considera
todas as possiveis amostras ordenadas por motivos que ficardo claros na Secdo 1.2.6. Ou seja,
duas amostras com as mesmas unidades populacionais, porém obtidas em ordem diferente, sao
consideradas distintas, por exemplo, a amostra s; = (u1,ug) é diferente da amostra s; = (ug,u1),
onde u; represnta a unidade populacional ¢ . Nesse contexto, a probabilidade de cada possivel

amostra s é dada por:

1

= = (1.1)

p(s)

Ja no caso da A ASs, usualmente nao se considera as amostras ordenadas, assim sé € relevante
quais unidades populacionais pertencem a amostra e nao a ordem em que essas unidades foram
obtidas, ou seja, nesse caso as amostras s; e Sg sao consideradas a mesma amostra. Nesse contexto,

a probabilidade de cada possivel amostra s é dada por:

p(s) = ( ]1V ) _ n!(NN: n)!

(1.2)

n

Os desenhos amostrais AASs e AASc possuem outras diferencas relevantes, além da diferenca
entre as probabilidades p(s). No contexto de ID também é relevante conhecer duas outras carac-
teristicas importantes de qualquer desenho amostral, as funcoes f; e I;. A funcao f; indica quantas
vezes a unidade populacional j foi incluida na amostra, assumindo valores em {0,1,2,...,n}. J&
I; ¢ uma funcao indicadora, que indica se a unidade populacional j pertence a amostra. No caso
da AASs temos f; = I;, pois uma unidade populacional s6 pode ser incluida uma tnica vez na
amostra.

No modo usual de se selecionar a amostra, sao realizados n sorteios consecutivos. Duas prob-
abilidades distintas sdo muito importantes nesse contexto de inferéncia baseada no desenho para

populacoes finitas. Essas probabilidades sao:

Probabilidade de Selegao ¢ a probabilidade p; da unidade populacional j ser selecionada para
pertencer a amostra em um unico sorteio. Essa probabilidade sé faz sentido no contexto
de um desenho amostral com reposicao, pois em todo sorteio, essa probabilidade se mantém

igual.

Probabilidade de Inclusao ¢ a probabilidade 7; da unidade populacional j ser selecionada para
pertencer & amostra (considerando o total de sorteios que serao realizados). Essa probabili-
dade é 7; = ngj p(s), ou seja, a soma das probabilidades de todas as amostras que contém

a unidade populacional j.
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No caso da AASc, a probabilidade de selecao p; da unidade j ser selecionada em qualquer um

dos n sorteios é igual a % Uma consequéncia desse resultado é que, no caso da AASc:

fj ~ Bin <n, ;f) , (1.3)

onde Bin(n,p) indica a distribui¢do binomial com parametros n e p. Assim temos E(f;) = 4,
| 1 A N ili i 3 . 4
Var(f;) = ny (1 — N) e Cov(fi, fj) = —3p=- A probabilidade de inclusdo m; para a AASc é
n , ;. 1. . ~ . ~
1 - (1 — %) . Também ¢é importante calcular a probabilidade de inclusao simultanea m;; das
. . . . . , A - - L n - 2 n
unidades populacionais 7 e j, que é dada por m;; =1 — 2 (1 N) + (1 N) .
Jé no caso da A ASs, em cada sorteio as probabilidades de sele¢ao se alteram. Essas probabili-
.. . ~ 1 . . . 1 . 1 .
dades (condicionais) sao dadas por 3 no primeiro sorteio, 5~ no segundo sorteio, 5~ no terceiro
sorteio e assim sucessivamente até m no n-ésimo sorteio. Essas probabilidades sao condi-
cionais pois em cada um desses sorteios, a unidade populacional sé participa se ela nao tiver sido
sorteada nos sorteios anteriores, assim a probabilidade de participagao é dada por 1 no primeiro
sorteio, % no segundo sorteio, % no terceiro sorteio e assim sucessivamente. Assim, obtemos

que a probabilidade de inclusao na AASs é dada por:

m; = B(f) = 5 (14)

Uma consequéncia desse resultado é que no caso da A ASs temos

fj ~ Bern(mj), (1.5)

onde Bern(p) indica a distribuigdo de Bernoulli com probabilidade de sucesso p. Assim obtemos
E(fj) =%, Var(f;) = % (1= %) e Cov(f;, f;) = —%% Como no caso da AASc, também é
importante obter a probabilidade de inclusao sumltanea m;; das unidades populacionais i e j, que
¢ dada por m;; = %%

Até este ponto calculamos probabilidades e fungoes de interesse relacionadas aos desenhos
amostrais AASc e AASs. Torna-se necessario agora considerar estimadores para as quantidades
populacionais de interesse. Um estimador é qualquer funcdo que dependa somente da amostra,
ou seja, nao pode depender de quantidades desconhecidas, como por exemplo de Y; quando 7 nao
pertence a amostra. Exemplos de estimadores para AAS sdo o estimador do total populacional
7= % > ics Yi e o da média populacional o= 237, V.

A distribuicao amostral utilizada para se fazer inferéncia baseada no Desenho é concretizada,
conceitualmente, imaginando-se infinitas replicacoes do desenho amostral, e avaliando como o es-
timador da quantidade populacional de interesse se comporta em cada uma dessas replicagoes. No

contexto de populacoes finitas, a qualidade de um estimador é avaliada por meio de dois critérios
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bésicos resultantes de sua distribuicao amostral:

Vicio do Estimador E uma medida de quanto, ao longo das infinitas replicagoes, é a diferenga

média entre o estimador e o parametro populacional sendo estudado.

Variancia do Estimador E uma medida de quanto, ao longo das infinitas replicagoes, os valores

do estimador nas diferentes amostras variam, ou o oscilam, em torno de sua média.

O ideal é que o estimador tenha um vicio pequeno, ou seja, que em média ele acerte o valor
do parametro populacional, e que tenha uma varidncia pequena, ou seja, que os diferentes valores
que o estimador assumiria em cada possivel amostra nao sejam muito diferentes uns dos outros.
A maneira mais intuitiva de entender esses conceitos é fazendo uma analogia com um alvo, onde
cada uma das quatro figuras em 1.1 representam os arremessos de dardos de quatro jogadores
diferentes, denominados (a), (b), (c¢) e (d). O objetivo é acertar o ponto vermelho no alvo. O
jogador (a), em média, erra o ponto vermelho, ou seja, ele tém um arremesso viciado no sentido de
consistentemente arremessar o dardo mais para para o lado direito do alvo, e além disso, o resultado
de cada arremesso varia bastante, ou seja, sua mira nao é muito precisa. O jogador (a) é o pior dos
4 jogadores. Ja o jogador (b), apesar de a sua mira nao ser muito precisa, pois o resultado de seus
arremessos varia bastante, em média acerta o alvo. O jogador (c) tem a mira bastante precisa, pois
os resultados de seus arremessos sempre ficam muito proximos uns dos outros, porém em média
ele erra seus arremessos. E diffcil dizer entre os jogadores (b) e (¢) qual é o melhor, porém eles séo
claramente melhores do que o jogador (a). O melhor jogador de todos é (d), pois ele é preciso e em

média acerta o alvo.

(a) vicio grande e variancia (b} vicio pequeno e varidncia
grande grande

(d) Vicio pequeno e variancia
pequena

() vicio grande e variancia
pequena

Figura 1.1: Vicio e Variancia sob diferentes desenhos amostrais
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O alvo em questao no nosso caso é o parametro populacional de interesse. Como foi visto
no exemplo, tanto o vicio quanto a variancia sao importantes para avaliar um desenho amostral,
ou seja, aqueles que em média tém uma performance melhor. Uma medida que leva o vicio e a
variancia de um estimador em consideracao simultaneamente é o erro quadréatico médio (EQM),

apresentado na definicao 1.1.

Defini¢ao 1.1 (Erro Quadréatico Médio (EQM)) Seja O um estimador da quantidade popula-

cional 8. Entdo o erro quadrdtico médio do estimador 0 é dado por:

EQM()) = E {(é - 9)2] = Var() + [Vicz’o(é)r, (1.6)
onde Vicio(d) = E (é) — 0.

Nesse ponto, é importante mencionar que o FQM (é) ¢ uma funcao de 6 e que para calcular
o vicio e a variancia de um estimador, é necessario conhecer o desenho amostral em questao, pois
essas quantidades sao calculadas em termos da distribuicao amostral mencionada anteriormente,
por exemplo para o caso da esperanca, temos E(f) = Do 0(s)p(s). No contexto de ID, a tinica
quantidade aleatéria é o vetor de rétulos das unidades populacionais que compoem a amostra

(45,5 %js, --r 15, ). No caso da AASc, temos por exemplo que:

N
E(faase) = E (Z%E) =F (ijzyzfz)
N

— 7ZYE fi) = ZY => Y=, (1.7)
=1

pois E (f;) = #. Ou seja, o estimador 7445, é nao viciado para 7 = Zfil Y;, pois sua esperanca
¢é igual ao valor do parametro populacional o qual o estimador se propoe a estimar. Ja para a

variancia do estimador, obtemos:

N N
V a ¢ =V . Y; =V - szz
ar (TAaAse) ar (n E ) ar (n ;:1 f)

1€s
N N
= ZYQVCLT (fi) —i—Z Z Y;Y;Cov(fi, f5)
i=1 j=1
JFi

Aﬁzz]\;l (YQ—MY)Q :Ngﬁ
n N n’




12 CAPITULO 1. TEORIA DE AMOSTRAGEM PARA POPULACOES FINITAS

SN (Yimpy)?
N

onde 012/ = . Ja para o caso da A ASs, a esperanca do estimador do total popula-

cional é dada por:

N
E(Taass) = E(:ZK) ( Z

€S

N
N N
- 7Z)QE(fZ~):—Z, =) Y= (1.9)
n “ n -
i=1 =1 =1
e a variancia é dada por:
N
N N
Var (Faass) = Var =S V| =Var [ =3 Vif;
ar (T44ss) ar(n; > ar(n; f)
N2 [ N N
= = S YPVar(fi)+> > YiY;Cou(fi, f;)
i=1 i=1 j—1
i
N2 n\ SN (Y — py)? 52
e Y L a5 R =N2(1- = 1.10
n < N> N-1 ( N) n’ (1.10)

onde 552/ = %ay. Podemos ver que as propriedades do estimador do total populacional sob A ASs
e A ASc sdo muito parecidas. As propriedades dos estimadores do total e da média populacional,

na classe dos estimadores nao-viciados, estao resumidas na tabela 1.3.

Tabela 1.3: Estimadores sob os desenhos amostrais AASs e AASc

Desenho Parametro | Notacao | Estimador | Vicio do Variancia do
Amostral || populacional Estimador Estimador
AASc Média | jianse | LY.V 0 oy
Total Fasse | XX,V 0 N2
AASs Média | fianss | LY.V 0 (1-2)%
Total Faass | X3, 0 N2 (1—-2) %

n

A quantidade § que aparece na variancia dos estimadores da AASs é conhecida como fracao
amostral. Uma forma de se comparar os estimadores da AASs e da AASc é utilizando o efeito do

planejamento (EPA), que é definido como a razao dos EQM dos estimadores em questao, obtendo:

EQM([LAASC) _ N-—-1
EQM (fianss) N —n’

EPA(pAASe, AASs) = (1.11)

o qual é maior do que 1 para todo n > 1, assim podemos afirmar que o estimador {1445, é sempre
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menos eficiente do que o estimador fig4a5s, 0 que é bastante intuitivo, visto que na amostragem
com reposi¢ao podem existir informacoes redundantes, pois a mesma unidade populacional pode
estar multiplas vezes na amostra. Em Basu [1958] o autor provou que a AASc, desconsiderando
as unidades repetidas, é mais eficiente do que a AASc mantendo todas as unidades repetidas se
o tamanho da amostra for maior do que um. Sendo v o numero de unidades distintas aparecendo
na amostra, o autor mostrou que EQM do estimador da média considerando somente as unidades

C e . R o2 . 2
amostrais distintas é dada, implicitamente, por E (%_’{ %), e ¢ sempre menor do que 7- sen > 1.

Ou seja, é melhor ter a amostra menor, sem repeticao, do que a completa, maior, com unidades
repetidas.

E importante notar que a qualidade de um estimador no contexto de ID nao est4 relacionada
com a estimativa obtida para uma amostra especifica, mas somente com a média dos valores que
poderiam ser obtidos em todas as possiveis amostras. E uma logica pré-experimental que perdura

apods a experimentacao, nao importando qual particular estimativa foi efetivamente observada.

Figura 1.2: Alvo do jogador (b)

Para explicar melhor esse ponto, na figura 1.2 desenhamos somente o alvo do jogador (b), e
destacamos 3 resultados de arremessos feitos por ele. O arremesso 1 foi o melhor deles, atingiu ao
alvo vermelho em cheio, o arremesso 2 foi mediano e o arremesso 3 foi o pior de todos os arremessos
feito pelo jogador. Apesar de o jogador (b) na média de todos os arremessos acertar ao alvo, isso
nao garante que um arremesso especifico ird acertar o mesmo, mais que isso, seria possivel que
nenhum dos arremessos acertasse o alvo. Além disso, apesar do mesmo jogador ter feito todos
os arremessos, claramente alguns arremessos sao melhores do que os outros, ou seja, tém um erro
observado menor.

Analogamente, no caso do desenho amostral, por mais que o estimador utilizado seja nao-
viciado, isso nao quer dizer que uma amostra especifica tenha ”acertado o alvo”. Além disso,
algumas amostras serao melhores que outras, ou seja, terao um erro amostral menor, mesmo tendo
sido (hipoteticamente) geradas pelo mesmo desenho amostral. O erro amostral para uma partic-

ular amostra pode ser definido como a distancia entre a estimativa nessa particular amostra e o
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parametro populacional o qual o estimador se propde a estimar. O erro amostral serd discutido

com mais detalhes em 1.2.2.

Figura 1.3: Alvos dos jogadores (a) e (b) sobre-postos

Seguindo a mesma linha de raciocinio, na figura 1.3 mostramos a sobreposicao dos arremessos
do jogador (b) em preto, e do jogador (a) em vermelho. Apesar do jogador (a) ser considerado
o pior jogador pelo critério do vicio, pois em média seus arremessos erram mais o alvo do que os
outros jogadores, existem arremessos do jogador (a) que sao melhores do que arremessos do jogador
(b), como indicado na figura 1.3 por [a] e [b], respectivamente.

O mesmo pode ocorrer com os diferentes pares de desenhos amostrais e estimadores, um esti-
mador mais eficiente pode ter uma estimativa em uma amostra especifica pior do que uma estimativa
obtida de um estimador menos eficiente. Por exemplo, o estimador do total populacional de uma
particular amostra da A ASc pode ser melhor, ou seja, ter um erro amostral menor, do que o
estimador do total populacional de uma particular amostra da A ASs. Independentemente dessas
possibilidades, até porque é impossivel saber se algo do tipo ocorreu pois o paramentro popula-
cional é desconhecido, estimadores sao comparados segundo suas propriedades pré-experimentais,
nao importando o valor que o estimador tenha assumido em uma particular amostra, denominado

estimativa.
1.2.2 Erro Amostral para AAS

O erro amostral é a diferenca entre a estimativa e o parametro populacional o qual o estimador
se propoe a estimar. Antes de selecionar a amostra, essa diferenga pode ser representada por i — py
para o estimador i da média populacional . Como para cada amostra efetivamente selecionada a
estimativa obtida é diferente e o parametro populacional é desconhecido, nao é possivel saber qual
o erro amostral cometido por uma particular amostra.

Note que erro amostral se refere somente ao erro cometido por estimar uma quantidade popula-
cional utilizando uma amostra. Existem outros tipos de erros nao-amostrais que podem fazer com

que mesmo um estimador nao-viciado, nao coincida em média, com o parametro populacional, os
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quais serao discutidos na Se¢ao 1.3. No exemplo dos alvos, é o mesmo que um jogador que erra o
alvo por causa de uma rajada de vento, por exemplo, e nao por causa de sua mira.

Na Secgao 1.2.1 calculamos a esperanca e a variancia de i, e consequentemente de fi — py, para
o caso das AASs e AASc. Nessa secao o interesse nao reside somente nessas duas quantidades
caracteristicas da distribuicao amostral, mas na distribuicao amostral completa. Para populacoes
infinitas, as quais nao possuem uma quantidade finita unidades populacionais, e no contexto de
AAS, nao é dificil mostrar que a média amostral tem assintoticamente uma distribuicdo normal,
ou seja, quanto maior for o tamanho da amostra n, melhor a distribui¢do amostral de i (ou 7) é
aproximada pela distribuicao normal. Esse resultado é consequéncia do Teorema Central do Limite
(TCL). Porém, no contexto de populagoes finitas, esse resultado nao vale, como é exemplificado em
Plane and Gordon [1982]. Para verificar esse fato, primeiro é importante notar que para populagdes
finitas, se a média amostral de uma particular amostra é denotada por %,,, entao a média das N —n

T—NY,

unidades populacionais restantes é dada por yy_, = J== = an — bp¥,, onde a, = =

-n

e

bn = §5,. Se existem @Q amostras distintas de tamanho n que resultam na média amostral 7,

entao a probabilidade de ¥,, é dada por:

Q

P (Un) = 7 (1.12)
(")

porém isso também implica que devem haver () amostras distintas de tamanho N — n que

resultam na média amostral §,_,,, entao a probabilidade de g5 _,, é dada por:

Pr_pn (Un_n) = ~ = ,
(v2) (V)

o que implica que Py, (7,,) = Pn—n (Yy_pn) = Pn-n(an—bn¥,). Ou seja, a distribuicio amostral

¢ © (1.13)

de Y y_, tem a mesma forma que a distribuicio amostral de Y ,,, porém os valores que % _,, assume
sao uma transformagao linear dos valores de ¥,,, fazendo com que essa distribuicao seja invertida e
mais concentrada. Assim, se a distribuicdo de Y, ndo tem a forma de uma distribuicdo normal, a
de Y y_, também ndo terd. Ou seja, para N grande, finito, mesmo que n = N — 1, a distribuicéo
amostral s6 serd normal se ela também for para o caso n = 1.

S&o necessarias mais condi¢oes, além da usual de que n — oo, para encontrar um resultado
similar ao TCL para A ASs de populacoes finitas, especificamente, N —n — oo e a populagao nao
pode ter observacoes muito discrepantes, que sejam responsaveis por uma contribuicao exagerada
a variancia populacional. Detalhes do resultado e de suas condigoes necessarias podem ser encon-
tradas em Hajek [1960] e em Bolfarine and Bussab [2005]. Para enunciar esse teorema, é necessario
considerar uma sequéncia de populacoes {U, },>1, tal que N, é o tamanho populacional da pop-
ulacdo v, a qual tem média e variancia populacional dadas por u, e S2, respectivamente, onde

Nyy1 > N,, v > 1. Da populacdo U, é selecionada uma amostra [, de tamanho n,(n,+1 > n,)
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segundo A ASs. Para estimar a média populacional y, é utilizada a média amostral ¥, correspon-
SQ

v

R i n
dente & amostra observada, a qual tem esperanca pu, e variancia (1 — V’;) o

Teorema 1.1 (TCL para AASs de populagoes finitas) Suponha quen, — oo e N,—n, — oo
quando v — oo. Considere também que a sequéncia {Y;,},, satisfaz a condi¢do de Lindenberg-
Hajek,

lim ZTU(é) Yiv — 1w
voe Zi\gl (Yw - NV)Q

—0, (1.14)

para todo 6 > 0, onde T,(5) é o conjunto das unidades populacionais em U, para as quais

Y;ZV - Mv
Yo —ml o (1.15)
N, 2
\/Zizl (Yio — )
Entao, com relacao a AASs,
7 E(u
9 —BG,) N(0,1), (1.16)

Var(y,)

quando v — oo, onde N(0,1) representa a distribui¢io normal-padrao e 2, significa convergéncia

em distribuicio. Se a sequéncia {Y;,},, também satisfizer a condi¢dio

n,\ S2
1—-2 )22 59 1.17
)8 o o
quando v — oo, também temos que
7 B(u
U ZEWY) 2 o1, (1.18)
Var(y,)

onde Var(y,) e s2 sdo estimadores nio-viciados de Var(y,) e S2, respectivamente.

Com alguns pequenos ajustes, o teorema 1.1 também é vélido para AASc. A grande vantagem
da aproximagao apresentada nesse teorema é que nao é necessario calcular as probabilidades p(s)
de todas as possiveis amostras s e suas respectivas estimativas para se conhecer a distribuicao
amostral do estimador da média populacional. Outra caracteristica do resultado no teorema 1.1
é que quando Var(Y,) é desconhecida, o qual geralmente é o caso, é necessario encontrar um

estimador nao-viciado para Var(Y,) para poder utilizar o resultado. Os estimadores nao-viciados

dessa quantidade para a AASs e AASc sao:
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. YielYi ~ V) s
Var(fiaase) = en(nz_ 0 ~ = P
— ny s n\ Yies(Yi— Yy)? ny s°
Var(iass) = (1-5) 5= (%) nn—1) (1-%) %

onde s% = %W na AASce s = %‘W na A ASs. Note que na AASc, temos
E(s%) = 0% e na AASs, temos E(s?) = 53 = {&50%.

O resultado em 1.16 nos diz qual é o comportamento assintético de Y,, em todas as possiveis
amostras de uma populacao que satisfaz todas as condigoes do teorema, e consequentemente como
o erro amostral se comportaria ao longo de todas as possiveis amostras. Das probabilidades de
cada intervalo da distribuicdo normal desenhados na figura 1.4, fica evidente que a maioria dos
erros amostrais estardo concentrados em torno de zero, e quanto maior for o erro amostral de uma

determinada amostra, menor é a probabilidade dessa amostra ser selecionada.

0.2 0.3 04

0.0 0.1

-30 =20 -lo 0 lo 20 30

Figura 1.4: Distribui¢do dos erros amostrais na AAS

Esse resultado também é bastante importante para determinar o tamanho da amostra e para
determinar os intervalos de confianca dos estimadores utilizados, os quais sdo essenciais para se
fazer ID.

Intervalos de confianca e a margem de erro para AAS

Apesar dos resultados apresentados nessa secdo serem vélidos para estimadores de qualquer
média populacional, estamos mais interessados no contexto de proporg¢oes populacionais, pois esse é
o cendrio usualmente considerado em pesquisas eleitorais. Nessa secao iremos denotar o estimador
da proporcao populacional por P eo parametro populacional por P;. Supondo que existam C
categorias (candidatos disputando uma elei¢do e também respostas como nao sabe, nao respondeu

etc...), estamos interessados em estimar as quantidades populacionais, para i = 1,2, ..., C:

N 7
SNy

bi=—F "

(1.19)
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onde Yj(i) = 1 se a j-ésima unidade populacional votar no candidato ¢, e Yj(i) = 0 em caso contrario.

E importante salientar que Zlczl P, = 1. O estimador de P, é dado por:

0]
R Y
P = Zﬁsnj (1.20)

onde n é o tamanho da amostra. O erro amostral cometido em uma particular amostra, para uma
categoria especifica i, nesse contexto, é o valor da diferenga (]5Z — P))!. Usualmente, é impossivel
avaliar essa diferenca pois nao conhecemos F;. Ou seja, quando observamos uma amostra e obtemos
uma estimativa, nao sabemos qual o erro amostral sendo cometido. O resultado no teorema 1.1
quantifica, a priori, os diferentes tamanhos de erro amostral, porém nao diz nada sobre aquele da
amostra efetivamente observada.

Gostariamos de afirmar que ” O valor absoluto do erro amostral dessa pesquisa é menor ou igual a
d%”, onde d é uma constante arbitrariamente pequena. Em pesquisas eleitorais, usualmente chama-
se d de margem de erro. Apesar de nao ser possivel avaliar a estimativa (p; — P;) para a amostra
que foi efetivamente selecionada, o teorema de Hédjek em 1.1 nos diz qual é o seu comportamento
ao longo de todas as possiveis amostras. Utilizando esse resultado podemos quantificar (1—2’Z - P)
de uma forma um pouco diferente. Podemos afirmar, por exemplo que ”Antes da amostra ser
selecionada, o valor absoluto do erro amostral da pesquisa tinha uma probabilidade de (1 — «)
% de ser menor do que d%”. Apesar da segunda afirmacao ter uma probabilidade associada, ela
também tem muita forca. Para formaliza-la matematicamente, trés quantidades que necessitam ser

especificadas sao:

Confianga (1 — «) - a confianga que gostarfamos de ter, ou seja, especificar qual probabilidade

queremos associar a d.
Erro amostral (d) - o erro amostral desejado, ou seja, qual d é considerado suficiente.

Tamanho amostral (n) - o tamanho da amostra desejada, ou seja, quantas entrevistas serao

realizadas.

Matematicamente, a frase acima pode ser enunciada como:

P(|Pi—P|<d) =1-a, (1.21)

de onde obtemos, como pode ser verificado em Bolfarine and Bussab [2005], que as quantidades

a, n e d sao relacionadas da seguinte forma:

Também é possivel definir o erro amostral total, como sendo a distancia entre Pe P, onde P e P sao vetores
definidos, respectivamente, por (Py, Ps, ..., Pc) e (P1, P, ..., Pc).
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d = zs1\/Var(B), (1.22)

onde za é o quantil da distribuicao normal-padrao, tal que P(—z% <Z< z%) =1— «, onde
Z tém distribuigao A (0,1). Note que em 1.22, cada categoria i possui um erro amostral diferente
associado a ela, pois d depende de Var(]%-). Lembrando que para a AASc, temos Var(PZ-) =

Pi(1-P)
n

N-1 n
divulgar um d; diferente para a intencao de voto de cada candidato e pelo fato de ndo conhecermos

e para a AASs temos Var(P;) = <N7"> Pi=P) Para evitar a inconveniéncia de ter que

~

os valores de P;, os institutos de pesquisa usualmente substituiem Var(F;) em 1.22 pelo pior caso
3
confianca 1 — . Nesse caso, a probabilidade em 1.21 é modificada da seguinte forma:

possivel dado por FP; = ou seja, o valor que torna d maior possivel para um mesmo nivel de

P(|P,—PB|<d) >1—o. (1.23)

1
2
cada categoria ¢ separadamente, ao invés de considerarmos todas as categorias conjuntamente. De

E importante enfatizar aqui que a necessidade de trocar P; por 3 ocorre porque estamos olhando

1.23, a forma como as quantidades a, n e d sao relacionadas no caso da AASc é dada por:

d==z (1.24)

R

1
2\/n’

e para o caso da AASs basta multiplicar o lado direito da equagao por 4/ %i’f No contexto
de ID, sao muito utilizadas estimativas intervalares dos parametros de interesse derivadas da pa
probabilidade em 1.23, pois essa é uma forma de mostrar os resultados de uma pesquisa levando em
conta o erro amostral. Fssas estimativas intervalares sao conhecidas como intervalos de confianca.
Para derivar matematicamente esses intervalos de confianca, é necessario obter uma quantdade
pivotal, que pode ser interpretada como uma variavel aleatéria que depende tanto de quantidades
amostrais quanto de parametros populacionais, porém a sua distribuicao amostral nao depende

de nenhum parametro. No contexto de proporgoes populacionais, a quantidade pivotal utilizada é
B—P;

v Var(P;)

. O intervalo de confianga individual para P; com confianca de (1 — )% ¢é dado por:

[Pi —d;]5i+d}, (1.25)

_ 1 _ N—m 1
onde d = zg 5., bara AASced= zZay/ N1 3ym bara AASs.

A interpretacdo do intervalo de confianca usualmente causa confusao. Teoricamente, o intervalo
em 1.25 quer dizer que, se em toda possivel amostra selecionada esse intervalo for calculado com a
estimativa obtida P;, esses intervalos irao conter o real parametro populacional P; em (1 — «)% das

amostras. Novamente, essa probabilidade associada ao intervalo é pré-experimental, ou seja, antes
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da selecao da amostra, porém depois de observada a amostra, o intervalo de confianga calculado
para essa amostra especifica ou contém ou nao contém o parametro populacional.

Por exemplo, imagine que uma fibrica produz canetas, das quais 1,3% sao defeituosas, nao
escrevem. Imagine que o Joao foi numa loja comprar uma tnica caneta dessa marca. No ato da
compra, ele tem uma probabilidade de 0,987 de comprar uma caneta que funciona. Depois que ele
comprou a caneta, levou-a pra casa e tentou escrever com ela, nao existe mais probabilidade asso-
ciada a caneta. Ou ela funciona, ou ela nao funciona. Ou seja, depois de realizado o experimento,
no caso a compra de uma particular caneta, ndo importa mais qual era a probabilidade da caneta
ser defeituosa, pois aquela caneta é ou nao defeituosa. A dificuldade com amostragem é que como
o parametro populacional P; é desconhecido na maioria dos casos, nunca sabemos se o intervalo de
confianga daquela particular amostra contém ou nao o parametro populacional.

Voltando aos exemplos dos alvos, imagine que os jogadores nao estao mais arremessando dardos,
que seriam os equivalentes as estimativas pontuais ]3%, agora eles estao arremessando argolas, que
seriam o equivalente as estimativas intervalares Plfz% Var(pi), e o alvo pode ser interpretado
como um pino. Se uma particular argola é arremessada e contém o pino no seu interior, seria o
equivalente do intervalo de confianca conter o parametro populacional. Ou seja, apesar de existir
uma determindada probabilidade a priori das argolas acertarem o alvo para cada jogador, cada
arremesso contém ou nao contém o pino.

Além disso, podemos imaginar o raio da argola como sendo determinado pela confianga (1 — «).
Se uma argola tiver um raio maior, a sua confianga é maior do que era com a argola menor, pois
quando o jogador estiver arremessando a argola maior, ele terd uma probabilidade maior de acertar
o alvo, como podemos ver na figura 1.5, onde as argolas sao representadas por circulos vermelhos
em torno do arremesso. Claramente é mais dificil de acertar o alvo usando as argolas em (a) do que
utilizando as argolas em (b). O mesmo ocorre com o intervalo de confianga, aumentar a confianca
do intervalo aumenta a largura do intervalo, e serd mais facil de um intervalo conter o parametro

populacional.

(a) Nivel de confianca menor {b) Nivel de confianca maior

Figura 1.5: Precisao dos Intervalos de Confianca



1.2. AMOSTRAGEM PROBABILISTICA E INFERENCIA BASEADA NO DESENHO 21

Alterar a confianca do intervalo de confianca nao tem nenhum ganho real, pois apesar de
aumentar a probabilidade de acerto, na verdade a precisao do intervalo diminue, pois um erro
amostral maior deixa de ser considerado um erro. Ou seja, uma pessoa que passa a arremesar uma
argola maior, vai acertar mais o alvo, mas isso nao quer dizer que a sua mira melhorou, o que
aumentou foi o raio da argola, e uma distancia que na argola menor era considerada como um erro,
agora passara a ser considerada como um acerto.

A tnica forma de realmente melhorar a eficiéncia do intervalo de confianca é manter o mesmo
nivel de confianca porém diminuir a largura do intervalo. Isso sé é possivel se a variancia do esti-
mador diminuir, o que por sua vez sé é possivel aumentando o tamanho da amostra, uma vez que
a variancia do estimador P; depende de % Pensando no exemplo das argolas, manter a probabili-
dade de uma jogador acertar porém diminuir a largura da argola nao parece ser fisicamente possivel.
Para faciliar a compreensao, imagine que aumentar o tamanho da amostra seria o equivalente do
jogador dar um passo em dire¢ao ao alvo, aumentado assim a sua probabilidade de acertar o alvo,
mesmo com um disco de mesmo raio. Nesse exemplo dos alvos, o comprimento do raio pode ser
interpretado como o erro amostral d, definido em 1.22.

Os resultados obtidos nessa secao consideram cada categoria P; separadamente, sem levar em
consideragao que Zf’;l P; =1 e que os estimadores P e ]5j, para ¢ # j, sao correlacionados. Ou seja,
é correto considerar simultaneamente os erros amostrais sendo cometidos na pesquisa, considerando
todas as C' categorias ao mesmo tempo. Nesse caso, os intervalos de confianca sao denominados
simultaneos, ou regioes de confianca. Maiores detalhes sobre inferéncia simultanea em um contexto
mais geral podem ser obtidos em Miller [1980].

O problema de utilizar intervalos de confianca individuais de (1 — «)% para cada estimativa de
uma mesma pesquisa com C' categorias, é que a inferéncia simultanea nao tem a confianga desejada
de (1 — a)%. A probabilidade pré-experimental de todos os intervalos de confianga individuais
conterem os parametros populacionais, supondo independéncia entre eles, ¢ (1 — a)®, que é
a probabilidade pré-experimental de todos intervalos conterem os parametros populacionais. Por
exemplo, para o caso com C' = 2 e a = 0,05, a confianca simultanea dessas intervalos é 90, 25%,
quando as confiangas individuais sdo 95%. Quanto maior for o nimero de categorias C' de uma
pesquisa, pior é a cobertura simultanea desses intervalos, como pode ser visto no grafico 1.36.

Para evitar esse problema, e calcular intervalos de confianca simultdneos com a cobertura cor-
reta, é necessario re-escrever a probabilidade 1.23, utilizando uma margem de erro d; diferente para

cada categoria da pesquisa:

C
P ﬂ{u—%-mgdi} >1-a, (1.26)

i=1
onde d; é a margem de erro para cada categoria individual. Vamos trabalhar simultaneamente
com o « global e também com «; de cada categoria, onde P(]Pz — P <d;) >1— ;. A maneira

mais simples de trabalhar com a probabilidade em 1.26 é encontrar um limite inferior. Utilizando
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Cobertura simultanea (%)
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Figura 1.6: Cobertura simultanea utilizando IC individuais independentes com 1 — a = 0,95
a desigualdade de Bonferroni, em Goodman [1965], o autor mostrou que:

C C
P (ﬂ{IE—PA Sdi}> > 1-Y P(B—P|>d)
i=1

i=1

C
1= a. (1.27)
=1

v

Ou seja, é possivel obter um limite inferior para a probabilidade dos erros amostrais simultaneos
em 1.26 somando as probabilidades dos erros amostrais individuais. Se quisermos a mesma confianca
para o erro amostral de cada categoria, temos o; = &, e assim obtemos que o nivel de confianga

simultaneo é dado por:

C R C Co
P(ﬂ{Pi—Pi\<di}> > 1-Y a=1-—=1l-a (1.28)

=1

Por exemplo, se a; = 5% e C' = 5, sabemos entao que 1 —« > 0,75, que é um nivel de confianga

muito baixo. Nesse mesmo exemplo, se quisermos que 1 — « seja préximo do nivel usual de 0, 95,

fazemos oy = & = 0’5?5 = 1%. Existem vérias outras formas de se obter intervalos de confianga

simultaneos, cada uma com suas vantagens e defeitos, algumas das quais serdo apresentadas a
seguir. Denotando P = (P,..., Po—1) e P= (Pl, ...,Pc,l), em Gold [1963] o autor mostrou que
para n grande o suficiente:

n (P . P)' 51 (P - P) ~ X2, (1.29)
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onde Xg'—1 representa a distribui¢ao qui-quadrado com C'—1 graus de liberdade, e %2_1 é a matrix
de covariancia de 13, onde os elementos da diagonal sdo dados por o;; = Pi(1 — P;) e os fora da

diagonal, sao dados por 0;; = —F; P}, com i # j. Desse resultado, a elipséide

A / A A
E,= {P ‘n <P - P) $-1 (P - P) < X(%_La} , (1.30)

é assintéticamente uma regiao de confianga de (1 — a)% para P, onde Xc%—l o € 0 a-quantil da
distribuicao Xg_l. Projetando essa regiao em cada um dos eixos (com uma pequena adaptacgao

para o caso i = ('), obtemos que os intervalos de confianca simultaneos sao:

N

- P(1-P)\ 4 P(1- P
P — | X2 1. (W)Pz + 0| X 1a (”(nl)) Vi=1,.,C. (1.31)

Outra forma de se obter esses intervalos simultéaneos foi apresentada em Quesenberry and Hurst

[1964]. Utilizando a estatistica qui-quadrado usual:

c

3 (ni —nk)” "P")Q, (1.32)

npP;
i=1 ¢

a qual assintoticamente tem uma distribuicao ngl, onde n; é o numero de observagoes na amostra
pertencentes a categoria 7, o autor mostra que os intervalos de confianca simultaneos assintéticos

de (1 — @)% sao dados por:

2Cg’fl,a + 2nj . Xg’fl,a + 2nj
2(n + Xé—l,a) Y 2>n + Xg’—l,a)

+d; Vi=1,.,C, (1.33)

de d. — \/Xg—l,a[Xé—l,a+4"j(n—nj)/n]
onde di= 2(n+X2_1 o)

Em Goodman [1965], o autor mostra que os intervalos em 1.33 podem ser melhorados, ou seja,

mantém a mesma cobertura ou confianga geral de (1 — a)%, porém a regido de confianga tem um
volume menor, substituindo a quantidade ng_L o por X 2’%.

Usualmente em pesquisas eleitorais, o erro amostral é divulgado como sendo ”mais ou menos
d %”, ou seja, a prdtica comum dos institutos de pesquisa é divulgar uma tdnica margem de erro
para todas as categorias das pesquisas. No contexto de intervalos de confianca simultaneos, seria
equivalente a fazer todas as margens de erro individuais iguais, com d; = dg para toda categoria,
ao invés de utilizar um d; para cada categoria. Alguns autores denominam esses intervalos como

intervalos de confianca simultaneos rapidos. Nesse caso, o interesse esta na probabilidade:
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C
P(ﬂ{u%—m gdc}> >1-ag, (1.34)

onde dg é a margem de erro utilizada para todas as categorias e 1 —ag € o nivel de confiancga global.
Em Fitzpatrick and Scott [1987], os autores provaram que, para qualquer nimero de categorias C,
se na probabilidade em 1.34 for utilizado a margem de erro dg igual a margem de erro individual
d obtida em 1.22, entao 1 — ag é aproximadamente 1 — 2, sendo « aquele utilizado para obter d

em 1.22, para n suficientemente grande. Esse resultado é enunciado no teorema 1.2.

Teorema 1.2 (Limite Inferior Assintético para IC simultaneos) Seja Py, Ps, ..., Pc as pro-
porcdes populacionais definidas em 1.19, ]51,]52,...,1% seus respectivos estimadores sob AASc
definidos em 1.20, a margem de erro d = z%ﬁ e a o coeficiente de confianca utilizado para

obter d. Para qualquer C = 2,3, ... temos que:

C
lim P (ﬂ {|PZ- _Pp|< d}) > L(a), (1.35)

n—oo
i=1
onde
1 -2« se a < 0,016
(o) =

32(1—2)
6<I>( ﬁ2)—5 5¢0,016 < o < 0,15

e ®(.) representa a funcdao de distribuicao acumulada da normal-padrao.

Além disso, em Fitzpatrick and Scott [1987] os autores afirmam acreditar que no teorema 1.2 o
limite inferior seja 1 — 2« para qualquer valor de «, porém nao conseguiram provar esse resultado
ainda. Na pratica, a diferenca entre os dois limites é muito pequena. Supondo vélidas as condi¢Ges
do teorema, obtemos que regiao de confianca simultanea para todos P;’s com confianca global de
(1 —2a)% ¢é dada por:

[Pi—d;Pier} Vi=1,.,C, (1.36)

onde d = z%ﬁ para AASc. Se supormos que o teorema 1.2 também é valido para a AASs,

N—mn 1
N-12n"

esses intervalos de confianca também podem ser melhorados ao se levar em conta explicitamente

a regiao de confianca é obtida usando d = za Em Kwong [1998], o autor mostra que
a covariancia entre os estimadores considerados, porém nao nos aprofundaremos mais nesse tema
nessa tese.

Definir o tamanho de amostra considerando cada estimador separadamente ja foi largamente
discutido na literatura, como em Bolfarine and Bussab [2005], o mesmo nao ocorrendo no caso

simultaneo. Existem algumas alternativas para encontrar o tamanho da amostra levando em con-
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sideracao a probabilidade definida em 1.34, sendo os artigos Kwong [1998], Sison and Glaz [1995] e

Bromaghin [1993] étimas referéncias para um estudo mas aprofundando do tema. Nessa tese, consid-

eramos apenas uma simples adaptacgao dos resultados usuais naa5. = ; {112 € MAASs = 4(]\71;\77(121
- +
22/2 Zi/z
para AAS com e sem reposicao, respectivamente, substituindo o percentil zi /2 Por 22, conforme

discutido anteriormente. Assim, o tamanho da amostra considerando os erros amostrais simultane-

amente, para o caso da AASc é:

NAASe = 5 (1.37)

e para o caso da AASs é:

NAASs = 5 (1.38)

AN-1)%G +1

Intervalos de Confianga para AAS e o Empate Técnico

Os intervalos de confianga definidos em 1.25 sao muito utilizados para se fazer ID, pois sao uma
forma simples de se comparar estimativas levando em consideragao o desenho amostral. Cada esti-
mativa de uma pesquisa tém um intervalo de confianca associado a ela. A forma como inferéncias
para a populagao sao realizadas nesse contexto de ID e dos intervalos de confianca pelos institutos
de pesquisa é bem simples: se intervalos de confianca individuais com o mesmo nivel de confiancga
de diferentes parametros populacionais tiverem alguma sobreposicao, ou seja, contém alguns val-
ores em comum, entao conclui-se que nao é possivel afirmar que esses parametros populacionais
sao diferentes. Caso o contrario seja verdade, ou seja, nao existir sobreposigao dos difentes interva-
los, entao conclui-se que existe uma diferenga estatistica significante, ou seja, os parametros
populacionais sao diferentes.

A fundamentacao tedrica para os empates técnicos provém dos testes de hipdteses estatisticos

da ID, que serao definidos a seguir.

Definicao 1.2 Um testes de hipdteses ¢ : x — 0,1 é uma regra de decisao para quais pontos x € x
a hipdtese H : 0 € Og deve ser rejeitada (p(x) = 1) ou aceita (p(x) = 0), onde ¢ € o conjunto
em que o estimador da quantidade populacional de interesse assume valores, denominado espaco
amostral, e © € o conjunto de wvalores onde o parametro populacional assume wvalores, e Oy € o
espaco paramétrico sob a hipdtese H, com © = Oy U O1. O subconjunto do espago amostral que
contém os pontos que levam a rejeicio de H (p~1(1)) é chamado de regido critica ou regiio de

rejeicao do teste .

Ao realizar um teste de hipoteses, pode-se cometer dois tipos de erros. Se € Oy mas, erronea-

mente, decide-se rejeitar H, entao diz-se que foi cometido o erro do tipo I, por outro lado, se # € ©4
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e decide-se pela nao rejeicao de H, o erro do tipo II foi cometido, como pode ser visto na tabela
1.4.

Tabela 1.4: tipos de erro em testes de hipdteses.

Decisao 0 € O ESKS
Aceitar H || Decisao Correta Erro Tipo 11

Rejeitar H Erro Tipo 1 Decisao Correta

De acordo com a abordagem de Neyman-Pearson, uma forma de encontrar um teste razoavel é
fixar a probabilidade do erro tipo II, usualmente denotado por «, com 0 > « > 1, para todo 6 € O.
Diz-se que tais testes tem nivel de significancia «. Usualmente a regiao critica é também expressa
por meio de uma estatistica de teste T'({Y; }ics), que é utilizada para ordenar o espago paramétrico
de modo que grandes valores de T' indicam pontos mais desfavoraveis a H : 8 € ©g, onde . Uma
vez fixado o nivel de significancia a, pode-se determinar a regiao critica de um teste encontrato o

valor critico k tal que

a = sup P(p 1 (1)|f) = sup P(T({Yi}ics) > k|6). (1.39)
(4SSN 0€09
O teorema 1.3, mostra que existe uma relagao bem definida entre intervalos de confianca e testes
de hipdtese, que originou a forma de se fazer inferéncia pelos institutos de pesquisa, considerando

somente os intervalos de confianca e sem explicitar qual teste de hipdteses estd sendo realizado.

Teorema 1.3 (Relacao entre Teste de HipéSteses e Intervalos de Confianga) Para cada 0y €
©¢ seja A(0y) a regiqgo de aceitagio (complementar a regiao de rejei¢do) do teste de nivel « para
testar H(0y) : 0 = 6y, e para cada ponto do espago amostral x seja S(z) o conjunto de valores do

parametro tal que

S(z)={0:x2¢€ A(0),0 € Oy} (1.40)
Entao S(x) € uma familia de intervalos de confian¢a para 6 com nivel de confianca 1 — a%.

Ou seja, o intervalo de confianga com confianga de 1 — a para um parametro P corresponde a
regiao de nao-rejeicao de um teste de hipdteses para H : P = Py de nivel a, e dessa forma, se um
intervalo de confianca gerado a partir de uma amostra especifica conter Py, a decisao tomada é a
mesma ao utilizar o teste, de nao-rejeitar a hipétese H. E, analogamente, se o intervalo especifico
nao conter o parametro, rejeita-se a hipotese H.

Nessa sessao estamos interessados no teste da hipdtese de igualdade entre dois parametros
populacionais P; e Pj, com i # i, por exemplo. Essa hipétese pode ser definida como H : P; =
P; =P ouH : P;— P; =0. A estatistica de teste usualmente recomendada é T'({Y; }ics) = P — ]3]..
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A regido de rejeicao desse teste é dada por \]51 — ]5]] > k. Nesse caso, rejeita-se a hipdtese se a
diferenca em médulo entre B e ]33 for maior que k, onde k& depende do nivel do teste . Supondo
vélida-se as condic¢oes do teorema 1.1, a distribuicao da estatistica do teste, supondo independéncia

entre P; e P;, pode ser aproximada por:

Py= Py~ N (P = P, V(B) + V(By) + Cou(P,, ). (1.41)

Supondo independéncia entre P; e ﬁj, o mesmo teste pode ser formulado considerando o
intervalo de confianca de cada estimador separadamente, pois quando B - ]5] > 0, implica que
JAPS P] e quando P — Pj < 0, implica que P, < Pj Ou seja, a regiao de rejeicao de ambas as
formulagGes para o teste sdao da mesma forma. Como a varidncia da diferenca é idéntica a soma
das duas variancias individuais sob a suposicao de independéncia, a decisao tomada em ambas as
formulacGes € igual. No caso considerando os estimadores separadamente, a hipétese de igualdade
nao é rejeitada para uma amostra especifica, quando existe uma intersec¢ao nao-vazia dos intervalos
de confianca com confianca de nivel 1 — « individuais de P e lﬁj. No linguajar dos institutos
de pesquisa, os quais fazem inferéncia baseada no Desenho e utilizam os intervalos de
confianga individuais supondo independéncia, esse tipo de situagao é denominada de
empate técnico.

Diversos problemas com essa metodologia podem ser apontados, discutiremos apenas alguns
deles aqui. Primeiramente, se a amostra for grande o suficiente, nenhum intervalo de con-
fianca terd intersecgdo com outro intervalo, o que levaria a conclusao de que todos os parametros
populacionais na populagao sendo estudada sao diferentes. Mas o que, precisamente, quer dizer que
os parametros populacionais sao diferentes? Uma diferenga detectada apenas na centésima casa
decimal significa que os parametros populacionais sao diferentes? Qual a relevancia dessa diferenca
no contexto que ela estd sendo estudada? Em Huff [1954], o autor cunhou a seguinte frase, bastante
relevante nesse contexto: ”Uma diferenca, so é uma diferenca, se ela faz diferenca.”. Em ensaios
clinicos e de bioequivaléncia, por exemplo, define-se um parametro J, denominado de margem clini-
camente importante, e apenas consideram-se como relevantes, diferencas maiores do que 9§, como
pode ser visto em Wada and Andrade [2010]. No contexto expecifico de pesquisas eleitorais, essa
critica nao tem muita relevancia, pois numa eleicao, se um candidato tiver apenas um tnico voto
valido a mais que o candidato concorrente, ele serd eleito. Ou seja, nesse caso, qualquer diferenca
faz diferenca.

O segundo problema é a existéncia de empates técnicos na pesquisas eleitorais, quando é pratica-
mente nula a possibilidade de dois candidatos estarem realmente empatados numa disputa eleitoral,
ou seja, terem exatamente o mesmo ntmero de votos validos no momento em que a pesquisa é real-
izada. Essa critica estd relacionada com o tipo de inferéncia utilizada pelos institutos de pesquisa.

Um exemplo pratico desse problema ocorreu nas elei¢oes presidenciais de 2010, quando a noticia
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CNT/Sensus da empate técnico entre Serra e Dilma
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Figura 1.7: Noticia sobre empate técnico nas eleigoes presidenciais de 2010

na figura 1.7 foi veiculada na midia?. Utilizando a metodologia dos institutos de pesquisa, nio é
possivel prever qual candidato estd liderando a disputa pois segundo a pesquisa do CNT /Sensus,
o intervalo de confianca de 95% do percentual de votos para Serra (Pserrq) dado por [30,2;36,2] e
para Dilma (Ppj;me) dado por [24,8; 30, 8], tém uma intersec¢ao nao-vazia. Um ponto importante
é que, mesmo quando uma pesquisa afirma que ha um empate técnico entre dois candidatos, isso
nao quer dizer que ambos os candidatos tém a mesma chance de ganhar as eleigcoes. Em Zabala
[2009], o autor discute com profundidade o que é o empate técnico, e prova que, do ponto de vista
de inferéncia Bayesiana, quando ocorre empate técnico a probabilidade do candidato que com pro-
porcao estimada maior ganhar converge para 1 — « quando n — oo. Esse outro tipo de inferéncia
serd abordado na Secao 1.4. A importancia desse resultado é que permite aos institutos de pesquisa
sempre inferirem quem estd ganhando a disputa eleitoral, nunca havendo a necessidade de recorrer
ao empate técnico.

O terceiro problema, novamente, é que os intervalos de confianca utilizados pelos institutos de
pesquisa consideram cada categoria P; separadamente, sem levar em consideracao que chzl P=1
e que os estimadores P e Zf’j, para i # j sao correlacionados. Existem diferentes formas de levar em
conta essa covariancia ao se fazer ID. Uma maneira bem simples de se comparar duas estimativas,
apresentada em Scott and Seber [1983] e discutida no inicio dessa sessao, é considerar o intervalo
de confianca para a diferenca j - Pj. Nesse caso, temos que a variancia da diferenca é dada, no
caso da AASc, por:

Var(P; — 15]) = Var(P)+ Var(f?j) —2Cov(P;, ]5])
P+ P — (P, — P})?
n

a qual incorpora explicitamente a covariancia dos dois estimadores. No caso da AASs, essa
cA s T N—n
variancia deve ser multiplicada por {—=7.
No contexto de intervalos de confianca da diferenca, o resultado é considerado como empate
técnico se o zero estiver contido no intervalo. Utilizando os mesmos resultados obtidos na pesquisa
da CNT/Sensus na figura 1.7, porém considerando a covariancia entre os estimadores, obtemos um

intervalo de confianga de 95% para a diferenga Pgserrq — Ppiime dado por [1,99;8,81], o qual nao

2Site: www.jusbrasil.com.br /politica/ATT5723/cnt — sensus — da — empate — tecnico — entre — serra — e — dilma
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contém o 0, ou seja, utilizando explicitamente a covariancia, é possivel afirmar que o candidato
Serra esta na lideranca da disputa.

Além dos institutos de pesquisa estarem fazendo uma suposicao claramente errada ao utilizar
intervalos de confianca individuais e independentes, é possivel mostrar que dessa forma eles infla-
cionam a incidéncia de empates técnicos. Para avaliar quando o empate técnico ocorre em cada um
dos casos (com e sem levar em conta a covariancia dos estimadores), é preciso definir formalmente
0 que é o empate técnico. O empate técnico entre os candidatos i e j ocorre, no primeiro caso
(sem considerar a covariancia entre os candidatos) quando os extremos dos intervalos de confianga
para as quantidades P; e P;, com P; + P; < 1, dados respectivamente por (]f’Z — §Z~;IE’¢ +&) e
(13J —&; ISJ +§5) com & = za/ @ e & =2g w no caso da AASc, se intersectam, ou
seja, quando P+ & > ]3J —&j se P < ]5]- ou ]3] +&5 > B —¢ se ]3J < P;. De ambas essas condigoes,
zg <\/P¢(1;P¢) +\/Pj(1"—Pj))

|Pi—P;|
J4 no segundo caso (considerando a covariancia entre os candidatos), o empate técnico ocorre

obtemos que se > 1, ocorrerd o empate técnico.

quando o intervalo de confianca para a quantidade P; — P;, com P; + P; < 1, dado por (E — 15] —
§Z-j;]5i - ]3] + &ij), onde & = za \/Pi(l_Pi) 4 =k 2P;1Pj no caso da AASc, contém o 0, ou

n n

seja, se ]5Z — Pj —&;; <0 quando 151 > ]53 ou se 15Z — Pj + &i; > 0 quando PZ < ]33 De ambas essas

p(=py  PjA-Pj) 2PP;

condigoes, obtemos que se > 1, ocorrera o empate técnico.

|Pi—Pj|
Assim, resumindo, quanto maior for a quantidade dj,gep = \/ P(1-PF)+ \/ P;(1 — P;), maior a

chance de ocorrer empate técnico no primeiro caso, sem a covariancia entre os candidatos. De forma
equivalente, quanto maior for a quantidade deo, = \/(P(1 — P))) + (P;(1 — P;)) + (2P, P;), maior a

chance de ocorrer empate técnico no segundo caso, considerando a covariancia entre os candidatos.
Numericamente é facil ver que dingep > deov Para quaisquer P; e P; tais que P; + P; < 1, ou seja,
sempre é mais facil a ocorréncia do empate técnico se a covariancia entre as categorias nao for
dindep
d

considerada. Na figura 1.8, onde desenhamos para todas as possiveis combinacoes de F; e P;,

cou
é facil de ver que essa razao sempre é maior do que 1. Dessa figura, é evidente que quanto menor
forem as quantidades P; e Pj, mais importante ¢ a inclusao da covariancia entre os estimadores.
Ja no caso onde essas quantidades sao préximas de 0,5, nao had um ganho efetivo ao se considerar
essa covariancia.

Existem outras formas de calcular os intervalos de confianca levando em consideracao a cor-
relagdo entre as categorias. Por exemplo, em Cochran [1977] na pagina 60, o autor considera a
distribuicéo condicional de P / (]5Z + ]5]) O empate técnico ainda pode ocorrer mesmo levando em
consideragao a covariancia entre os estimadores, e o problema pode ser mais grave do que declarar
empate técnico entre dois candidatos, é possivel que todos os candidatos sejam declarados empata-
dos, mesmo existindo uma grande diferenca entre o primeiro e o ultimo colocado. Essa situacao
ocorre quando intervalos de confianca individuais sao utilizados e pares de candidatos consecutivos
estdo empatados, ou seja, quando o candidato de ranking j estd empatado com o candidato de
ranking j + 1, para todo j € {1,...,C — 1}. A tnica forma de efetivamente acabar com o prob-

lema do empate técnico de forma completa é utilizando inferéncia Bayesiana baseada em modelos
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Figura 1.8: =72 para todas as possiveis combinagoes de P; e P;

(IBM), descrita na Secao 1.4.2, pois mesmo considerando a covariancia entre os estimadores ou os

intervalos de confianga simultdneos da ID, esse problema continua existindo.
1.2.3 Estratificacao e Pés-Estratificacao

Nas secoes anteriores, as unicas quantidades conhecidas eram Y; para as unidades populacionais
pertencentes a amostra. Nessa secao, iremos supor que existe uma covariavel X, cujos valores sao
conhecidos para todas as unidades populacionais, independentemente destas pertencerem a amostra
ou nao.

Amostragem estratificada, ou estratificacdo, é uma forma de selecionar a amostra levando em
consideracao a existéncia de grupos na populacao. Esse tipo de amostragem é denominada de
estratificada pois usualmente se divide a populagao em H grupos ou estratos, e esses grupos sao
controlados durante a selecao da amostra. Ou seja, usualmente a covariavel X sendo controlada
divide a populagao em grupos. Se X for uma variavel continua, ela pode ser discretizada em um
nimero conveniente de categorias, permitindo que amostragem estratificada seja utilizada.

Existem muitas formas diferentes de se estratificar uma amostra. Essa estratificacao pode
ser explicita, onde os H grupos da populacao sao exatamente replicados na amostra ao se fazer
inferéncia, ou implicita, onde os valores de X sao aproximadamente controlados na amostra, esse
tipo de amostragem também é conhecida amostragem sistemdtica, e serd discutida na Secao 1.2.4.
Os estratos podem ter seus tamanhos ny, fixados antes da selecao da amostra, ou seja, o tamanho de
cada estrato nao é aleatério, ou esses tamanhos podem ser aleatérios, e apés a selecao da amostra
utiliza-se uma técnica conhecida como pods-estratificacao, ou ponderacao, para fazer com que esses

estratos representem corretamente a covariavel X.
Estratificagao

Vamos supor que a covaridvel X determina os H grupos, sendo que cada grupo h tem Nj

unidades populacionais pertencentes a ele, e total de cada grupo é dado por 73. Dessa forma
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podemos escrever o total populacional como sendo 7y = Zh 1 Z W Yhi = Zh 1 Th, onde Yy ;
indica o valor da varidvel Y para a i-ésima unidade populacional do h-ésimo estrato. Supondo que
as quantidades ny, que indicam o tamanho da amostra para cada estrato, sejam fixadas de antemao

de forma que n = Zle np = n, podemos escrever o estimador do total populacional como:

~ ul Yhz u
Test = § Np, § E (1.42)
h=1

’iESh h=1

onde 7 € sy, indica as unidades populacionais pertencentes a amostra do estrato h e 7, é o estimador
do parametro populacional 7,. E facil mostrar que o estimador 7.5 é nao-viciado e que a sua

variancia é dada por:

Var(7est) Z Var(t,), (1.43)

onde Var(7,) = N2 % se for utilizado o desenho AASc e Var(7,) = NZ (1 - ]T\L,—’;L) % se for utilizado

Np, o 2
o desenho A ASs, sendo a variancia populacional do estrato h dada por O'}QL = W, a média
Np oy,
populacional do estrato h dada por pup = ZT Sh = 2

Como vimos na Sec¢ao 1.2.2, também é importante obter um estimador de Var(7es:). Esse

estimador é dado por:

Var (Test) Z Var (7h), (1.44)

~ 2 ~
onde Var(7,) = N,%Z—’;L se for utilizado o desenho AASc e Var(#,) = N2 < — ]7\17—’;) —L ge for utilizado
Yies, Yni—in)® Dies), Yhi
e i, = T
np—1 nh
Os tamanhos amostrais fixos nj, podem ser definidos, ou alocados, de varias formas diferentes.

o desenho AASs, com s7 =

As formas mais comuns sdo a alocacdo proporcional ao tamanho, onde nj; = n%, alocagao uni-

forme, onde n, = e a alocacao 6tima de Neyman, que minimiza a variancia do estimador

estratificado do total populacional, ou seja, essa forma de alocacao nos indica quais devem ser as
quantidades ny, de forma a obter o estimador da média populacional com a menor variancia possivel
considerando um custo fixo. Supondo que a pesquisa tem um custo fixo de forma linear, dado por

' = Zthl cpnp, onde ¢, é o custo por unidade observada no estrato h, a alocacao étima é dada
N, 2k
Ny ‘/TL% , para o caso da AASc. Esses resultados podem ser facilmente adaptados
h=1 N ey
para o caso onde o interesse estd em estimar o total populacional. Mais detalhes sobre as diferentes

por ny, =

formas de alocacao podem ser obtidos em Bolfarine and Bussab [2005]. As principais vantagens da

amostragem estratificada sao:

Controle de Covariavel Controlar covaridaveis importantes que podem estar correlacionadas com
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a variavel de interesse Y.

Variancia do Estimador Na maioria dos casos, para um mesmo tamanho de amostra n, a
variancia do estimador estratificado usando alocacao 6tima ou proporcional é menor ou igual

a variancia do estimador sem estratificacao.

Estratos de Leitura Garantir um tamanho de amostra minimo para um sub-grupo da populacao

para o qual se deseja fazer inferéncia.

A importancia de se controlar covaridveis correlacionadas com a varidvel Y fica bastante evidente
num exemplo do Paradoxo de Simpson, apresentado em Lindley and Novick [1981]. Consideremos
que estd sendo testado um tratamento 1', para reduzir a taxa de morte causada por uma certa
doenca, e foi realizado um estudo comparando os efeitos do tratamento 7' com um placebo. Os
resultados foram resumidos na tabela 1.5. Por esses resultados, o tratamento 1" parece reduzir em

10% a taxa de morte comparado com o placebo, ou seja, o tratamento T parece ser eficiente.

Tabela 1.5: Efeito do tratamento T nas taxas de morte

Tratamento || Ntumero de | Numero de Total Taxa de
Utilizado Mortes Sobreviventes | Pacientes | Morte
T 20 20 40 50%
Placebo 24 16 40 60%

Existe, no entanto, uma covariavel X que nao foi considerada no desenho desse estudo. Na tabela
1.6 foram resumidos os resultados do experimento considerando-se a covaridvel X. O tratamento
utilizado esté correlacionado com a covaridvel X, pois na auséncia da covaridvel (X = 0) foram
tratados com o tratamento 7" apenas 10 pacientes, e na presenca da covariavel (X = 1), 30 pacientes
foram tratados com o tratamento 7. Essa covaridavel também estd associada com a varidvel Y, pois
quando (X = 0) as taxas de morte s@o bem maiores do que quando (X = 1).

Analisando as taxas de morte dentro das duas classes, presenga (X=1) e auséncia (X=0) da
covaridvel, percebemos que na verdade o tratamento 7" aumenta a taxa de morte. Para o caso
X =1, temos que ela aumenta de 30% com o placebo para 40% com o tratamento 7', e para o
caso X = 0, temos que ela aumenta de 70% com o placebo para 80% com o tratamento 7. Ou
seja, na realidade, o tratamento T' aumenta a taxa de morte em exatamente a mesma quantidade
que ele supostamente diminufa a taxa de morte ao analisarmos somente os dados da tabela 1.5,
desconsiderando a covariavel X.

Desse exemplo fica evidente que a alocagao de tratamentos nesse experimento deveria ser real-
izada garantindo o controle da covariavel X, assim evitando esse tipo de efeito de confundimento,
que compromete as inferéncias realizadas a partir dessa amostra. O mesmo tipo de situacao pode
ocorrer em amostragem, assim existindo o interesse de se utilizar amostragem estratificada con-
trolando a covaridvel X. Apesar desse exemplo ser artificial, existem diversos exemplos reais onde

o Paradoxo de Simpson foi observado, como em Appleton et al. [1996] e em Freedman et al. [1978].
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Um exemplo bastante simples e intuitivo desse paradoxo é na atuagao dos bombeiros, onde cor-
relagdo entre o numero de bombeiros enviados para um incéndio e os prejuizos causados pelos
incéndios é positiva, o que parece paradoxal. Porém, sao enviados mais bombeiros para os grandes
incéndios. Se vocé controle para o tamanho do incéndio, o sinal da correlagao se torna negativo,
ou seja, considerando somente incéndios de mesmo tamanho, quanto mais bombeiros, menor é o

prejuizo.

Tabela 1.6: Efeito do tratamento T nas taxas de morte, controlando a covaridvel X

Covariavel | Tratamento || Numero de | Numero de Total Taxa de
X Utilizado Mortes Sobreviventes | Pacientes | Morte
1 T 12 18 30 40%
Placebo 3 7 10 30%
0 T 8 2 10 80%
Placebo 21 9 30 70%

Quanto a reducao da variancia do estimador, é possivel mostrar que utilizando alocagao pro-

porcional, com nj = n%, no caso da A ASc temos:

vaT(TAASC) VCLT’ Test ,U/h - s (145)

:\2
\\Mm

ou seja, a variancia do estimador 7.s € sempre menor ou igual a variancia do estimador 7445., pois
% Zthl Ny (pp, — ,u,)2 é uma quantidade positiva. Mais que isso, quanto mais diferentes forem as
médias up entre si, mais eficiente serd o estimador estratificado. Para o caso da A ASs utilizando
alocagao proporcional, é possivel se chegar a mesma conclusao supondo que N e N, sejam grandes

N Nj,
o suficiente para que y— ~ 1 e NN 1, assim obtendo:

N n A
Var(raiss) = Var(fe) + — (1 - N) S Na (un — )?. (1.46)

No caso do estimador da média populacional para AASc, é facil mostrar que

>

H

N,
> (o~ )2, (1.47)
h=1

S

Var(tor) = Var(Tprop) +

onde 7 = Zthl %ah. Porém, encontrar resultados similares para o caso do estimador do total e
de AASs é bem mais complicado, apesar de empiricamente sabermos que resultados similares sao

validos.
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Poés-Estratificagao ou Ponderagao

A pés-estratificacdo nao deve ser considerada como um plano amostral em si, apenas uma
forma de fazer inferéncia baseada no desenho. Apesar disso, ficard evidente dos resultados que
serao apresentados nessa secao a vantagem de se selecionar uma amostra estratificada a priori
comparado a tentar corrigir possiveis viéses a posteriori, ou seja, discutir a pds-estratificacdo é uma
forma de mostrar a vantagem de se utilizar amostragem estratificada.

A diferenca entre pds-estratificacao e estratificagdao é que no caso da pods-estratificacao, as quan-
tidades np nao sao pré-fixadas. Ou seja, a estratificagao da amostra nao é realizada antes da mesma
ser selecionada. Nesta secao, trabalharemos somente com o caso da AASs numa populagao es-
tratificada, porém sem utilizar amostragem estratificada, ou seja, a covariavel de estratificacao X é
conhecida para toda a populacao e as quantidades N, também sao conhecidas, porém opta-se por
nao utilizar um desenho amostral estratificado. De 1.42, temos que a varidncia do estimador 7.s é

dada por

52 & 11
1% N2(1-2h)2h o NTN2 () sz 1.48
Zh( ) g(n v )8 (1.48)
Para o caso da alocacao proporcional onde ny = n%, obtemos

H
R 1 1
Var(fest) = N (n - N) ;Nhsﬁ. (1.49)

O estimador de pés-estratificacao, denotado aqui por 7,5, tem exatamente a mesma forma de
Test condicionado a n = (n1,...,ny), é ndo viciado, porém a sua variancia é diferente de 1.48. Isso
ocorre porque, no caso do 7,5, 0 vetor n também é uma varidvel aleatéria. Para ver isso, primeiro

note que a variancia de 7,5 condicionada a n é dada por:

H
1
Var(7ps | n) Z < - > S7, (1.50)

onde n denota o vetor (ni,...,ny) e Var(X | n) é a variancia de X condicionada a n. Ou seja, a
variancia condicionada a n de 7,4 ¢ igual a variancia de 7.5. Porém, pensando em ID e na variancia
de 7,5 na replicagao de todas as possiveis amostras, ¢ necessdrio calcular variancia incondicional.

Em Smith [1991], o autor mostra que:
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R S 1 1 2
Var(fps) = Y Ni(E =) s2

H H
! > S NS+ % G _ 11v> SOV - Ny)SE, (1.51)

h=1

¢
=
A/~
SHES
|
=

ou seja, a variancia do estimador 7,s ¢ sempre maior ou igual a variancia de 7., para o caso da
alocacao proporcional, ou seja, é mais eficiente controlar a amostra 4 priori, antes de seleciona-
la, do que corrigi-la posteriormente a sua selecdo. Apesar disso, a pds-estratificacdo é uma forma
bastante utilizada de corrigir distor¢oes na amostra efetivamente observada e evitar problemas como
o Paradoxo de Simpson. Existem diversos artigos questionando se a variancia em 1.51 é correta
para o estimador. Algums acreditam que deveria ser utilizada a varidncia condicionada a n, e nesse
caso a variancias de 7,5 e de 7.y seriam iguais. Maiores detalhes podem ser obtidos em Holt and
Smith [1979].

E comum, na pratica, usar a pds-estratificacdo para corrigir as distor¢oes amostrais de todas
as covariaveis conhecidas na populacao. Uma aplicagdo dessa técnica, também conhecida como

ponderacdo iterativa®, pode ser encontrada em Izrael et al. [2000].
1.2.4 Amostragem por Conglomerados e Amostragem Sistematica

Os planos amostrais vistos até agora sorteiam diretamente as unidades populacionais. Porém
na pratica, em muitas situagoes é impossivel obter uma listagem que permita a selecao de cada
unidade separadamente, principalmente em se tratando de populagoes humanas.

Nas pesquisas de intencao de voto, onde a unidade populacional é o ser humano, é muito dificil
obter uma listagem de todos os eleitores de um determinado municipio, para nao se falar do caso
das elei¢oes presidenciais, onde seria necessaria uma listagem com todos os eleitores do Brasil.

Nesses casos, é comum selecionar conglomerados ou grupos de pessoas, denominados unidades
primarias, ao invés de selecionar cada pessoa uma a uma para a amostra. Usualmente os con-
glomerados sdo geograficos, como por exemplo um quarteirao ou um setor especifico de um mapa
cartografico de uma cidade. A amostragem por conglomerados consiste em selecionar a conglomer-
ados e entrevistar todas as pessoas residentes nesses conglomerados. Nesse contexto, as pessoas sao
denominadas unidades secundarias. Existe ainda uma variagao desse desenho amostral, denomi-
nada Amostragem por Conglomerados em dois estagios, onde somente parte de cada conglomerado
é entrevistada.

A amostragem por conglomerados usualmente é menos eficiente do que a AAS, mesmo assim
ela é bastante utilizada. Uma grande vantagem desse desenho amostral é a logistica de coleta de
dados, que é amplamente facilitada, pois o entrevistador s6 precisa se locomover dentro de um
mesmo conglomerado para realizar as entrevistas.

Em pesquisas eleitorais realizadas no Brasil, usualmente é utilizado o setor censitario, definido

3Em inglés, essa técnica é conhecida como Raking.
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Figura 1.9: Mapa do Setor Censitério que contém a USP (drea hachurada)

pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), como o conglomerado do desenho
amostral, pois essa é a menor unidade geografica do Brasil para as quais existem informacoes
oficiais, permitindo que desenhos amostrais possam utilizar informagoes populacionais para sortear

uma amostra mais eficiente. O Setor Censitario é definido pelo IBGE como:

O territério brasileiro esta subdividido em recortes administrativos (estados, municipios,
distritos e subdistritos). Por conta de suas dimensoes, o que implicaria grandes desloca-
mentos por parte dos agentes censitarios e pesquisadores, estes recortes sao ainda mais
subdivididos, em aproximadamente 150 estabelecimentos agropecuérios, 200 domicilios
ou area de 500 km? para os setores rurais e 300 domicilios para os setores urbanos.
Estas porgoes menores do territério brasileiro sao denominadas Setores Cen-
sitarios. Seus limites sao estabelecidos pelo IBGE e também obedecem aos alinhamen-
tos dos recortes anteriores, isto é, um limite de setor ndo cruza um limite de distrito,

por exemplo.

Para se ter uma idéia da quantidade de setores censitarios existentes no Brasil, a cidade de Sao
Paulo é composta por mais de 13.000 setores. Na figura 1.9, destacamos no mapa o setor censitario
(SC) que contém a Universidade de Sao Paulo (USP). Cada SC é identificado por um nimero de
15 algarismos, denominado codigo do setor censitdrio. Na figura 1.9, o cédigo do setor desenhado
aparece destacado.

As propriedades tedricas dos estimadores sob amostragem por conglomerados sdo facilmente
derivadas a partir da AAS. Nessa secao, iremos apresentar a teoria somente no contexto de A ASs,
porém as propriedades tedricas para o caso da AASc podem ser facilmente obtidas. Denotando
por A o nimero de conglomerados e por B, o total de unidades secundarias no conglomerado «,
temos Ty = 22:1 ZZB:“l Y, = Zﬁzl Ta, onde Yy, representa a i-ésima unidade populacional do

conglomerado o e 7, = ZZB:“l Y. é o total do conglomerado a.



1.2. AMOSTRAGEM PROBABILISTICA E INFERENCIA BASEADA NO DESENHO 37

Nesse contexto, estimador do total populacional é andlogo ao estimador do total no caso da
A ASs, porém imaginando que as unidades populacionais sao os conglomerados. Dessa forma, para

uma amostra de tamanho a, obtemos:

Tconglo = A = A?, (152)
onde s, é o conjunto do indices dos conglomerados que pertencem a amostra e 7 é o total popula-
cional médio dos conglomerados pertencentes a amostra. Temos entao que 7.opg1, ¢ um estimador

nao-viciado e que a sua variancia é dada por:

A —\2 2
— S
Var(omge) = 42 (1- %) 2ot a1 2y _ 2y 54 L
ar (Teongto) A) T (A-1a A) e (1.53)
YaT . . S (ra—7)? -
onde 7 = =251-= ¢ o total populacional médio dos conglomerados e 5124 = % ¢é a variancia

dos totais populacionais. Um estimador nao-viciado para Var(7congio) ¢ dado por:

A2
~ ay Y (7' o« 7) a\ s>

Var( = Az (1 ) Fec = A2 (1- )4, 1.54
( conglo) A (CL — 1)CL A) a ( )
Note que nesse contexto, o tamanho da amostra é aleatério, pois dependera de quais conglom-

erados foram incluidos na amostra. O tamanho da amostra é dado por n =3 .. Ba.
No contexto de amostragem por conglomerados, é importante avaliar a sua eficiéncia comparada
a AAS. Para comparar os dois desenhos amostrais, primeiro é necessario decompor S?, quantidade

que determina a variancia do estimador de total da A ASs, da seguinte forma:

2 1 < 2

1 A Bg 1 A Bg
_ 2 2
= N—lz (Yoi — pra) +m22(ﬂa_ﬂ)
a=1i=1 a=1i=1
1 & 1 &
_ 2 2
= 72 Baolt 7 D Balta— 1)
a=1 a=1
= o2 +02, (1.55)

onde o = Bia Zf:al Yo e 02 = i Z@B:Oi (Yoi — ua)Q. Assim, podemos perceber que S? é com-

2

posta de duas componentes, 036 representando a variancia dentro dos conglomerados e por o7,

representando a variancia entre os conglomerados. Pode-se mostrar também que
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A $2(B,, _ 2
2 _ Za:l B ( B Mo N) (156)
A (A — 1) ;

onde B é o tamanho médio dos conglomerados. Ou seja, a quantidade 5124 é muito parecida com o
termo o2, de S?, assim quanto maior for a contribuicdo de o2, para S?, menor serd a eficiéncia da
amostragem de conglomerados com relacao a AASs. Essa caracteristica desse tipo de amostragem
é conhecida como efeito de conglomeracao.

Para avaliar quando isso ocorre, é comum utilizar o coeficiente de correlagao intra-classe pjnt,
definido em Bolfarine and Bussab [2005]. Esse coeficiente mede o grau de similaridade das unidades
populacionais dentro dos conglomerados. Quanto maior for esse coeficiente, mais similares sao
as unidades dentro de um mesmo conglomerado, e mais diferentes sao as unidades de diferentes
conglomerados.

Para o caso onde todos os conglomerados tém o mesmo tamanho, ou seja, quando B, = B,

ﬁ, sendo que o valor 1 indica homogeneidade méaxima
entre as unidades de um mesmo conglomerado, ou seja, todos sao iguais, e o valor —ﬁ indica het-

esse coeficiente assume valores entre 1 e —

erogeinidade maxima, onde cada conglomerado é uma microrepresentacao do universo. E possivel
. o~ ~ 2
mostrar para o caso com reposicao, que Var(Teonglo) = 14+ (B—-1) pmt};’—BN 2. Desses resultados,

obtemos que:

EPA('/A_AAScﬂﬁconglo) =1+ pznt(B - 1>7 (157)

assim quanto mais homogéneos forem os conglomerados, menos eficiente é a amostragem por con-
glomerados. Geralmente esse é o caso, ou seja, as unidades populacionais dentro de um mesmo
conglomerado sdo mais aprecidas entre si, como pode ser visto em Pessoa and Silva [1998]. Esse é
o motivo que, do ponto de vista da ID, ao analisar uma amostra proveniente da amostragem de
conglomerados, deve se levar em consideragao o efeito de conglomeragao. Se o desenho amostral for
ignorado, que equivale nesse caso a estimar Var(7congio) como se fosse uma AAS, a variancia do es-
timador provavelmente serd sub-estimada pois geralmente p;,; > 0, 0 que implica que as conclusoes
obtidas do ponto de vista da ID podem ser equivocadas®. Resultados similares aos apresentados
nessa secao podem ser obtidos para o caso geral, onde o tamanho do conglomerado « é dado por
B,.

Amostragem Sistematica (Estratificagao Implicita)

Suponha que o tamanho da populacao N seja igual a kn, onde k e n sdo nuimeros inteiros,
sendo n o tamanho da amostra e também suponha que essas unidades populacionais estao orde-

nadas segundo algum critério. A amostragem sistematica consiste em selecionar, utilizando AAS,

4Como consequéncia disso, os intervalos de confianca terdo amplitude menor do que deveriam ter, o que fard com
que algumas diferengas nao-significativas paregam significativas.
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uma unidade populacional entre as k primeiras unidades, e depois selecionar sistematicamente as
unidades populacionais em intervalos de k& unidades. Supondo que a primeira unidade selecionada
foi k', onde 1 < k' < k, serdo selecionadas as unidades &', 2K/, ..., nk’.

Em Madow and Madow [1944], os autores mostram que a amostragem sistematica pode ser
vista como um caso especial da amostragem por conglomerados. Isso ocorre pois existem k possiveis
amostras, cada uma delas podendo ser interpretada como um conglomerado, e a amostra consiste de
apenas um desses conglomerados. A vantagem desse desenho amostral é que os conglomerados sao
criados pelo estatistico, através da ordenacao das unidades populacionais segundo alguma variavel
de interesse, permitindo que caracteristicas conhecidas da populacao sendo estudada possam ser
controladas durante a selecdo da amostra. Cada conglomerado terd unidades populacionais de todas
as faixas de valores da covaridvel utilizada na ordenacao. Como os conglomerados sao criados pelo
estatistico, de forma indireta, o estatistico também controla p;,;. Ou seja, dependendo da relagao
entre a covaridvel e a varidvel de interesse Y, a amostragem sistematica pode ser mais eficiente
que a AAS. Por causa dessa possibilidade de controle de covaridveis de interesse, a amostragem
sistematica também é conhecida como Estratificagao Implicita.

Dessa forma, para obter as propriedades tedricas de uma amostra sisteméatica de tamanho n,

utilizamos os resultados de amostragem com conglomerados com a =1, A = k e B = n obtemos:

n
723@'5 = kZYk/ia (158)
=1

onde £’ indica o conglomerado que foi selecionado. Temos entao que 7s;s ¢ um estimador nao-viciado

para o total populacional e que a sua variancia é dada por:

Var(isis) = K (1 — 11) ZZ:}C(Z_ I _ k(k —1)S%, (1.59)

k
— _1 T , . JR L
onde T = % é o total populacional médio dos conglomerados. Como a—1 = 0, nesse contexto,
nao existe estimador nao-viciado para Var(7ss). Apesar de ser um estimador viciado, usualmente

utiliza-se:

SINPIN 2 ny st
Var(ra) = N*(1-5) 2 (1.60)
Existem formulacoes alternativas da amostragem sistematica que permitem obter estimadores
nao-viciados para a variancia, e também permitem que as propriedades tedricas dos estimadores
da amostragem sistematica possam ser obtidas mesmo quando a suposicao de que N seja igual a
kn, onde k e n sao numeros inteiros, nao é satisfeita. Algumas dessas alternativas sdo encontradas
em Bolfarine and Bussab [2005] e Wolter [1985].



40 CAPITULO 1. TEORIA DE AMOSTRAGEM PARA POPULACOES FINITAS

Amostragem por Conglomerados em 2 estagios

A amostragem por conglomerados em 2 estdgios consiste em selecionar a conglomerados no
primeiro estagio, e dentro de cada conglomerado selecionado, selecionar b pessoas residentes nesses
conglomerados. Dessa forma, o tamanho da amostra é dado por n = a * b unidades populacionais.
Esse tipo de amostragem também pode ser definida selecionando-se b, unidades populacionais no
conglomerado « pertencente a amostra, mas aqui apresentaremos somente o caso mais simples com
by = b.

A principal vantagem desse tipo de amostragem ¢é que, para um mesmo tamanho amostral, muito
mais conglomerados sao selecionados do que no caso da amostragem de conglomerados usual, o que
garante uma maior dispersao das unidades da amostra, e mais especificamente no caso de pesquisas
eleitorais, quando o setor censitdrio é utilizado como conglomerado, uma maior dispersao geografica.
Além disso, quando as unidades populacionais dentro de um mesmo conglomerado sdo muito pare-
cidas, selecionar todas as unidades de um mesmo conglomerado tras informacao redundante. Nesse
caso também é melhor selecionar mais conglomerados porém com menos unidades populacionais
dentro de cada um.

Aqui discutiremos somente a amostragem por conglomerados em 2 estagios para o caso da
A ASc, porém resultados similares podem ser obtidos tanto para mais estdgios, quanto para a
A ASs em Nascimento [1981]. Além disso, o caso mais geral de amostragem por conglomerados em
2 estagios com probabilidades desiguais serd discutido com bastante detalhe na Secao 4.2.1.

Segundo as especificagoes amostrais discutidas aqui, para estimar o total populacional da
variavel Y de uma amostra de a conglomerados e b unidades populacionais em cada conglomerado,

usuamente utiliza-se o seguinte estimador nao-viciado:

~ Zaesl Ta A Ba

Tconglo2 — A aa = g E b g Yai, (1'61)
a€s) i€s? |

onde s} é o conjunto de a indices dos conglomerados que pertencem a amostra do estégio 1, sg o €

o conjunto dos b indices das unidades populacionais do conglomerado « que pertencem a amostra

do estigio 2 e 7, = % Ziesg Y, é o estimador do total populacional do conglomerado a. A

variancia de Teonglo2 € dada por:

~ A —\2 A g
Var(ﬂ:ongloQ) = E Z (Ta - 7') + E Z Bi?a, (1.62)
a=1 a=1
2 ZB,& (Yai—ua)z z [N . 1 B , L1,
onde 02 = Si=lip——— ¢ a variancia dentro do conglomerado « e o = B Y22 Yo é a média

do conglomerado . Note que a variancia do estimador 7,ong102 ¢ composta por duas partes, uma
relativa a varidncia entre os conglomerados, e outra relativa a média das variancias dentro dos

conglomerados. Um estimador nao-viciado para essa variancia é dado por:
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A 2
A2 Zaesé (’Ta o Tcorjagl(ﬂ)
a (a—1)

Var(Teonglo2) = (1.63)

Para entender melhor o comportamento do estimador 7.,ngi02, €le pode ser re-escrito como
funcao do coeficiente de correlacao intra-classe p;n: discutida na Secao 1.2.4. Supondo que B, = B,
ou seja, que todos os conglomerados tém o mesmo tamanho, e além disso que % ~1le % ~ 0,

obtemos que:

2
N g
Var(feongloz) =~ (14 pint(b— 1))%N2, (1.64)

ou seja, quanto mais homogéneos forem os conglomerados, maior serd a variancia do estimador,
e quanto mais heterogéneos forem, menor serd a variancia do estimador. E interessante, nesse
contexto, comparar a amostragem por conglomerados em 1 e 2 estigios. Para que essa comparacao
seja justa, é preciso comparar amostras de mesmo tamanho, pois no primeiro caso selecionamos
a conglomerados com amostra de tamanho B, e no segundo selecionamos a’ conglomerados com

amostras de tamanho b. Supondo que aB = a’b obtemos:

s L pmb= DIEENY) (1 pine(b— V)]
EPA( conglo2 conglo) — [1 N pint(B _ 1)](5—;]\72) = [1 i pmt(B — 1)], (165)

onde é facil ver que, se p;nt > 0, a amostragem por conglomerados em 2 estagios é mais eficiente
do que em 1 estdgio. Esse resultado é bastante intuitivo, pois se as unidades populacionais dentro
de um conglomerado sao mais parecidas entre si, é melhor incluir mais conglomerados na amostra

com um amostra menor dentro de cada um deles.
1.2.5 Amostragem Inversa

A amostragem inversa ¢é justificada no contexto de estimar uma propor¢ao P; na populacdo
de interesse, como descrito na Secao 1.2.2. Assim, supondo que existam C' categorias, estamos

interessados em estimar as quantidades populacionais:

_ Zé\;l Yj(i)

P N

onde Yj(i) = 1 se a j-ésima unidade populacional pertencer a categoria i, e Yj(i) = 0 caso contrario.

O estimador de P; é dado por:
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(@)
Pi = Zjﬁs}/; )
n

onde n é o tamanho da amostra,que é fixo. Porém, se a proporcao de interesse P; for muito
pequena, por exemplo quando estamos interessados em estimar a proporcao de alguma caracteristica
populacional muito rara, Haldane [1945] propdés um método inverso, conhecido como amostragem
inversa, onde ao invés de fixar n e observar quantos Yj(i) = 1, fixa-se o numero de unidades
populacionais com essa caracteristica que deseja-se observar, digamos m com (m > 1), e observa-se
o tamanho da amostra necessaria para obter essas m unidades populacionais. Procedendo dessa

forma, um estimador néo-viciado é dado por PHald — m=1

7 n—1"
A . . mP2(1-P; . A
temos que Var(PZ-H“ld) é aproximadamente U;L(fl);) Um estimador para essa variancia é dado
~ A Hald . m(ﬁﬂald)?(l_ﬁﬂuld)
por Var(PH*") = T
As vantagens desse tipo de amostragem sao garantir a existéncia de um ndmero minimo de

Se N for grande, e P; for pequeno,

unidade amostrais contento a caracteristica de interesse e diminuir o erro relativo do estimador de

P;, conforme mostrado em Cochran [1977], na pagina 76.
1.2.6 Amostragem com Probabilidades Desiguais

Nesta secao discutiremos desenhos amostrais onde as probabilidades de selecao das unidades
populacionais sao desiguais. Existe o interesse nesse tipo de desenho amostral pois ele é bastante
utilizado na pratica. Por exemplo, em pesquisas eleitorais, é comum que a selecdo de setores
censitarios seja feita de forma que as probabilidades de selecao de cada setor sejam proporcionais
ao tamanho.

Vamos supor que as probabilidades de selecdo em um tunico sorteio p; e as probabilidades de
inclusao ;, definidas na Secao 1.2.1, sdo conhecidas para todas as unidades populacionais. Note que
essas probabilidades podem ser geradas por qualquer desenho amostral, ndo precisam ser aquelas
calculadas para a AASc e AASs.

Essas probabilidades sao obtidas do desenho amostral utilizado. Por exemplo, suponha que
o interesse estd em um desenho amostral com reposicao, onde as probabilidade de selecao sejam

proporcionais a uma covaridvel Z conhecida para toda a populacao. Nesse caso, temos entao que
Z.

pi = —

> j=1 Zj

serem obtidas. As probabilidades de inclusao sao usualmente mais dificeis de serem calculadas,

ou seja, as probabilidades de selecdo em um tnico sorteio sdo geralmente faceis de

porém sao necessdrias se existe o interesse em se obter estimadores nao-viciados para desenhos
amostrais sem reposigao. Em Fellegi [1963], o autor mostra que uma amostra pode ser sele-
cionada sequencialmente sem reposicao utilizando as mesmas probabilidades p; da amostragem
com reposicao. Primeiramente, a probabilidade da unidade populacional iy ser a segunda unidade

selecionada condicionado a unidade 77 ter sido a primeira unidade selecionada é dada por:

Disy
, 1.66
— (1.66)
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e analogamente, a probabilidade da unidade 4, ser a n-ésima unidade populcional selecionada
condicionado as unidades i1, i92,...,i,_1 terem sido previamente selecionadas é dada por:

Piy,
[ ————

(1.67)

Assim, a probabilidade incondicional §;(k) de que a i-ésima unidade populcaional seja a k-ésima

unidade selecionada é dada por:

pi2 pik,1 Pi
oi(k) = pi 1.68
1,( ) kzll 211_pi1 1—pi1 — s T Dip_y 1—p2-1 — = Dy, ( )

onde ), ;, é o somatério de todas as (k —1)-tuplas (i1, ..., i—1) tais que i1, ..., i;_1 sdo diferentes
inteiros entre 1 e N, nenhum deles sendo iguais a ¢. Dessa forma, a probabilidade de inclusao m; é

dada por:
m=>_ 8i(k). (1.69)

No contexto de amostragem com probabilidades desiguais, os estimadores nao-viciados do total
populacional utilizados para amostragem com e sem reposicao sao diferentes. O estimador 7
para o caso com reposicao, conhecido como estimador de Hansen-Hurwitz (HH), foi apresentado
em Hansen and Hurwitz [1943], j& o estimador 7yp para o caso sem reposi¢ao, conhecido como
estimador de Horvitz-Thompson (HT), foi apresentado em Horvitz and Thompson [1952]. Os

estimadores, suas variancias e estimadores para as suas variancias sao apresentados na tabela 1.7.

Tabela 1.7: Estimadores Nao-Viciados para Amostragem com Probabilidades Desiguais

Desenho Com Reposigao Sem Reposicao

Amostral (HH) (HT)

Estimador THH = D ics 731/; | THT = D ics 7%
Var(t) % Zf\il i (% - T)Z Zf\il 1;:” YZ'Q + Zi\; Z;VZI# ﬂij}r_i:;m YiY;
Virt) | sy S (5 =) | Siee SFY2 + S Syeups St 1,

Para o estimador 757 é facil ver que se as probabilidades de selecao p; forem proporcionais a Y;,
_ Y

ou seja, p; = -*, entao a variancia do estimador ¢ 0. Isso que dizer que se a variavel de interesse Y’
fosse conhecida e utilizada na selegao da amostra, esse estimador seria muito eficiente, pois para toda
possivel amostra a estimativa seria igual ao total populacional. Claramente, essa situagdo nunca
ocorrera, pois se Y fosse conhecido, nao haveria a necessidade de se fazer amostragem. Apesar
disso, é evidente que utilizar probabilidades de selecdo proporcionais a uma covariavel conhecida
é uma forma de controlar essa covaridavel na amostra. O mesmo resultado pode ser obtido para o

estimador 77 quando o tamanho da amostra é fixo.
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Os estimadores 7y e Tgr sao usualmente vistos como uma forma de unificar a amostragem
para populacoes finitas no contexto de ID. Para ver isso, note que substituindo as quantidades p;,
m; e m;; da AASc e AASs nos respectivos estimadores com e sem reposi¢ao, obtemos os mesmos
resultados derivados na Secao 1.2.1.

Ao comparar as propriedades dos dois estimadores, percebe-se que a variancia de 7y é muito
mais complicada de ser estimada, pois depende também das probabilidades de inclusao conjuntas
m;j. Por causa da dificuldade em se estimar essa variancia, ¢ bastante comum utilizar Vbr(TﬁH)
CcOmo uma aproximacao para VZLT(T;E[T). Em Wolter [1985], sdo apresentadas diversas corregoes que

podem ser utilizadas para melhorar essa aproximacao.

1.2.7 Amostragem Complexa

7

A amostragem complexa é a combinacao de diferentes tipos de desenhos amostrais em uma
Unica amostra. Por exemplo, é bastante comum que desenhos amostrais sejam de conglomerados
em dois estagios, com a selecdo das unidades primadrias sendo estratificada, com probabilidades
proporcionais ao tamanho e selegao sistematica.

A motivacao para utilizar amostragem complexa provém das informagoes disponiveis, as quais
geralmente tornam impossivel a utilizacao de um desenho AAS, e da necessidade de controlar
covaridveis de interesse buscando tornar amostra o mais parecida possivel com a populagao de
interesse.

Por exemplo, no contexto de pesquisas eleitorais, usualmente é possivel obter informacgoes de
orgaos oficiais, como o IBGE, permitindo que a sele¢ao dos setores censitarios no primeiro estagio
seja feita levando em consideragao diversas caracteristicas de interesse, como nimero de moradores,
renda média do setor, etc... Ja na selecdo das unidades secundarias, usualmente nao existe in-
formagao, assim o estatistico é obrigado a selecionar amostras sem controlar covaridveis de interesse.
Ou seja, em uma mesma amostra complexa, diferentes desenhos amostrais podem ser utilizados em
cada estagio.

Todas as caracteristicas de um desenho amostral complexo podem ser incluidas nas proba-
bilidades de selecao p; e de inclusao m;, permitindo que os estimadores 7y e 7y apresentados
na tabela 1.7 sejam utilizados no contexto de amostragem complexa. Em Séarndal et al. [1992],
mostra-se como obter essas probabilidades para diversos desenhos amostrais de interesse.

Uma forma de evitar utilizar o estimadores de HH e de HT ao se desenhar uma amostra
complexa sao as amostras auto-ponderdas, que sao amostras onde todas as unidades populacionais
tém a mesma probabilidade de resposta. Esse tipo de amostra é bastante discutida em Kish
[1965]. Pensando em amostragem por conglomerados em 2 estdgios de populagoes humanas, a forma
mais comum de selecionar uma amostra auto-ponderada é selecionar as unidades populacionais em
todos os estdgios, menos no tdltimo, com probabilidades proporcionais ao tamanho. No ultimo
estagio, utilizam-se probabilidades uniformes para todos os moradores. Por exemplo, no contexto
de amostragem de conglomerados, denotando o tamanho dos conglomerados por B; e o tamanho
dos domicilios é dados por Dj;, onde ). Dj; = Bj, obtemos que a probabilidade de selecionar uma

determinada pessoa do domicilio ¢ do conglomerado j é dada por:
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Bj Dji 1 n

n
net o= = 2 i,
2.;Bj Bj Dji > ;Bj N

pois > y B; = N, ou seja, a probabilidade de selecao é constante para toda unidade populacional, e
assim os estimadores pontuais da AAS podem ser utilizados, porém para o calculo das variancias
ainda é necessario utilizar as férmulas especificas para o desenho utilizado. A mesma idéia pode

ser aplicada para desenhos amostrais com 3 estagios ou mais.
1.3 Amostragem Probabilistica na Pratica e o Erro Nao Amostral

Na pratica, a amostra selecionada utilizando um desenho amostral probabilistico quase nunca
é igual a amostra efetivamente observada, principalmente no contexto de populagées humanas.
Essa diferenca ocorre por causa dos erro nao-amostrais. Ou seja, erros nao-amostrais sao todos
0S erros que ocorrem em uma pesquisa exceto aqueles justificados pela selecdo de uma amostra da
populacao de interesse. Na Sec¢ao 1.2 discutimos como calcular e estimar o erro amostral, porém
devida a natureza do erro nao-amostral, nao é possivel fazer o mesmo com o erro nao-amostral.

Nessa secao discutiremos as diferentes fontes de erros nao-amostrais, as diferentes formas de
medir e classificar o mesmo, além dos procedimentos usualmente utilizados para evita-los e corrigi-
los. A intencao é apresentar uma breve introducao sobre o tema, para o leitor mais interessado
recomendamos a leitura de Groves [1989], Lessler and Kalsbeek [1992] e dos Capitulos 14 a 17 de
Sarndal et al. [1992].

Diferentes erros nao-amostrais ocorrem em diferentes etapas de uma pesquisa. Para facilitar a
distincao entre os diferentes tipos de erros, cada uma das etapas de uma pesquisa na pratica serao

brevemente descritas a seguir:

Planejamento da Pesquisa Nessa etapa define-se qual tipo de pesquisa serd realizada, quais
sao os objetivos, os recursos disponiveis e prazos para execugao de cada etapa. Os tipos de

pesquisa usualmente consideradas sdo por correio, pela internet, pelo telefone e pessoais.

Selecao da Amostra Nessa etapa define-se quais covaridaveis serao utilizadas para selecionar a
amostra, qual tipo de amostragem sera utilizada e quais dominios de leitura devem ser con-

siderados ao determinar os estratos da amostra, além de efetivamente selecionar a amostra.

Preparacao do Questionario Essa etapa compreende o desenvolvimento dos questionarios e for-
muldrios que serao utilizados para mensurar as variaveis de interesse. Fatores relevantes como
tempo levado para completar o questionario, se sera auto-preenchimento ou nao devem ser

levados em consideragao.

Coleta dos Dados Nessa etapa inclui-se todos os esforcos para a coleta de dados, como as en-
trevistas em si, verificagoes feitas por supervisores para evitar fraudes na coleta e no pro-

cedimento de selecao dos respondentes, as intrucoes recebidas pelos entrevistadores sobre
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como selecionar e contactar os respondentes, sobre como aplicar o questionario e sobre como

conduzir as entrevistas, etc...

Entrada dos Dados e Codificagao Nessa etapa inclui-se a codificagao de perguntas abertas,
digitar os dados para que possam ser utilizados em um computador, verificacao de consisténcia

interna das perguntas dos questionarios, limpeza dos dados, etc...

Analise dos Dados Nessa etapa inclui-se tentar responder as perguntas objetivo da pesquisa,
determinar quais estimadores e pesos amostrais devem ser utilizados, quais tipos de andlises

estatisticas e modelos probabilisticos serao utilizados., etc...

Documentagao e Publicagao Quando for o caso, publicar os resultados, disponibilizar os dados
e 0s pesos necessarios para se fazer inferéncia, além de documentar detalhadamente todas as

etapas envolvidas na pesquisa.

Como pode ser visto, existem muito mais etapas em uma pesquisa do que meramente o desenho
amostral e a inferéncia estatistica, que foram descritos com detalhes na Secao 1.2. E erros nao-
amostrais ocorrem em todas as etapas descritas, e apesar do nome, nao significam que ocorrem

somente porque a pesquisa foi mal executada, existem varias situacoes onde eles sao inevitaveis.
1.3.1 Tipos de Erro

De uma forma geral, os erros podem ser classificados em duas grandes categorias, os erros de
observagao e nao-observagao. Os de observagao ocorrem quando a unidade populacional é de fato
observada, porém a quantidade de interesse Y nao é corretamente mensurada. Ja os erros de nao-
observacao ocorrem porque unidades populacionais nao foram observadas, ou seja, a quantidade de
interesse Y nao chegou a ser mensurada. Na figura 1.10 sdo resumidas as possiveis fontes de erro

usualmente consideradas em uma pesquisa.

A seguir, faremos uma breve descri¢ao de cada fonte de erro, com alguns exemplos de erros que

podem ocorrer:

Erros em
Pesquisa
Erros de N3o- of;:: d‘.!.
Observacio NS :
= n . Instrumento
Cobertura Nao p Entrevistador Respondente de Coleta
Unidade Item

Figura 1.10: Tipos de Erros em Pesquisas
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Cobertura Erros de Cobertura ocorrem quando unidades populacionais sao excluidas da pop-
ulagao a qual pertencem, consequentemente nao tendo chances de pertencer a amostra. Isso
geralmente ocorre quando a listagens das unidades populacionais utilizadas para selecionar
as amostras estao incompletas ou desatualizadas. Por exemplo, ao selecionar setores cen-
sitarios na amostragem por conglomerados, novos bairros acabam sendo excluidos do universo
e moradores desses locais nao tém chance de pertencer a amostra, mesmo fazendo parte do

universo de interesse.

Nao-Resposta O erro de nao-resposta ocorre quando nao se consegue mensurar as quantidades
de interesse Y de unidades populacionais selecionadas para pertencer a amostra. Esse tipo de
erro pode ser separado em duas categorias: nao resposta da unidade, quando nenhuma das
varidveis de interesse sao mensuradas, e do item, quando algumas das variaveis de interesse nao
sao mensuradas. A nao-resposta do item ocorre quando uma unidade populacional selecionada
nao é encontrada ou se recusa a responder. A nao-resposta do item ocorre quando a unidade
selecionada se recusa ou nao sabe a resposta para um determinado item do instrumento de

coleta.
Amostral O erro amostral ocorre porque unidades populacionais nao sao incluidas na amostra.

Erro de Mensuragao Esse tipo de erro ocorre quando a variavel Y nao é mensurada correta-
mente. Esse erro pode ter diversas fontes, como o entrevistador, o respondente e o instru-
mento de coleta (questionério). O entrevistador pode induzir a resposta do respondente ou
simplesmente nao aplicar corretamente o questionario, o respondente pode responder equiv-
ocadamente (com ou sem intengao) e o questionario pode ser mal formulado, ndo permitindo
que o respondente compreenda a pergunta ou causando confusao no mesmo. Esse erro também

pode ser causado por problemas decorrentes da entrada de dados e codificacoes.

Apesar da importancia de todos os erros apresentados nessa sessdo, além do erro amostral que
foi discutido com detalhes em 1.2, apenas discutiremos com alguma profundidade o erro de nao-
resposta da unidade. Um dos grandes problemas referentes aos erros nao-amostrais é a dificuldade
de avaliar o grau de importancia de cada um, e quanto os resultados da pesquisa sao afetados por
eles. E comum associar a uma determinada pesquisa somente o erro amostral cometido, porém
é bem possivel que os erros nao-amostrais tenham um impacto muito maior sobre a precisao das

estimativas do que o proprio erro amostral.
1.3.2 Erro Nao-Resposta da Unidade e a Probabilidade de Resposta

Nessa secao serao discutidas questoes relacionadas ao erro de nao-resposta da unidade, especi-
ficamente, quando ele ocorre, como pode ser mensurado e como lidar com o erro de nao-resposta

de forma a minimizar seu impacto nas estimativas populacionais.
Razoes para a Nao-Resposta

Dependendo do tipo de pesquisa realizada, diferentes motivos para a nao-resposta podem existir.

Por exemplo, em pesquisas domiciliares, uma entrevista com uma pessoa selecionada pode nao ser
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realizada pois o domicilio onde a pessoa selecionada reside nao foi localizado, sendo que em uma
pesquisa telefonica esse motivo nao ocorre.

Na literatura muitas nomenclaturas diferentes sao utilizadas para especificar os mesmos erros
de nao-reposta. Para faciliar a explicacao dos diferentes tipos de erro, utilizaremos a nomenclatura

apresentada a seguir:

Inelegivel A unidade populacional é classificada como inelegivel se ela nao satisfaz aos filtros da
pesquisa, ou seja, se ela nao pertence a populagao de interesse. Por exemplo, em pesquisas

eleitorais nao hé o interesse em entrevistar pessoas que terao menos de 16 a época da eleigao.

Nao-Contactado A unidade populacional é classificada como Nao-Contactada quando ela nao
¢é localizada, de forma que o contato nunca é realizado. Em pesquisas domiciliares, isso
ocorre quando o domicilio nao é encontrado, quando a pessoa reside em um apartamento ou
condominio no qual ndo é permitido acesso ao entrevistador, ou quando a pessoa nao esta em

casa.

Contactado porém Recusou A unidade populacional é classificada como Contactada porém Re-

cusou quando o contato com a pessoa € feito, porém ela se recusa a responder ao questionario.

Contactado porém Incapaz A unidade populacional é classificada como Contactada porém In-
capaz quando o contato com a pessoa ¢ realizado porém a pessoa ¢é incapaz de responder
ao questiondrio, seja por nao ter disponibilidade de tempo no momento ou por ter algum

problema mental, emocional, fisico ou de comunicacao.

Outras Razoes A unidade populacional é classificada como outras Razoes quando nao se encaixa

nas categorias anteriores.

As categorias Inelegivel e Contactado porém Recusou usualmente sdo consideradas defini-
tivas, ou seja, quando uma pessoa é classificada dessa forma, nao se tenta mais fazer contato com
a mesma. Ja no caso das categorias Nao-Contactado, Contactado porém Incapaz e Out-
ras Razoes é possivel tentar fazer contato em algum outro momento, ou seja, é comum que o
entrevistador volte a tentar fazer contato/entrevistar essa pessoa, como sera discutido na Segao
1.3.3.

Em Groves [1989], o autor analisa diversas pesquisas com o objetivo de avaliar quando é mais
provavél que uma pessoa esteja em casa, ou seja, como é possivel evitar o erro de nao-resposta da
categoria Nao-Contactado. Para exemplificar um dos resultados empiricos obtidos pelo autor,
na figura 1.11 apresentamos a propor¢ao de domicilios pesquisados, por hora do dia, onde algum
morador declarou estar em casa e acordado, ou seja, horarios do dia nos quais seria possivel contactar
o morador. Dessa figura fica evidente que os melhores horarios para tentar fazer contato com as
pessoas selecionadas em pesquisas domiciliares sao de manha cedo e no fim da tarde, pelo menos

com relacao aos erros da do tipo Nao-Contactado.
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Figura 1.11: Proporgao estimada de Respondentes que afirmaram estar em casa e acordado.

Também em Groves [1989], existem evidéncias empiricas de que, em alguns horérios, é mais
facil localizar moradores em casa no sabado do que durante a semana. Na figura 1.12 apresentamos
uma tabela resumo, com as proporcoes de domicilios pesquisados onde pelo menos um morador
com mais de 14 anos estava em casa, por hora do dia.

Conhecimentos empiricos como os descritos aqui, ajudam a diminuir os erros de nao-resposta,
pois essas consideracoes podem ser utilizadas na logistica de coleta de dados. E dificil dizer quanto
¢é possivel reduzir esse impacto, porém uma forma de avaliar se uma pesquisa encontrou muitos

erros de nao-resposta é através da taxa de resposta, que sera discutida na Secao 1.3.2.

Taxas de Resposta

Uma das formas mais utilizadas para avaliar a qualidade de uma pesquisa com relagao ao erro
de nao-resposta é a taxa de nao-resposta, que de maneira geral, avalia o percentual das pessoas
contactadas para participar da pesquisa que efetivamente responderam-na. Usualmente, quanto
maior essa taxa menor o impacto da nao-resposta nos resultados da pesquisa. Além disso, o fato
de uma pesquisa permitir que a taxa de resposta seja calculada ja demonstra uma preocupagao dos
executores da pesquisa com a nao-resposta, que ja é um indicativo de qualidade da pesquisa.

Existem muitas formas diferentes de se calcular a taxa de resposta, e além disso, dependendo
do tipo de pesquisa, algumas taxas fazem mais sentido do que outras. Diferentes indicadores
classificando o resultado de cada tentativa de entrevista sdo utilizados no calculo dessas taxas.

Alguns dos indicadores mais comuns so:

Entrevistas Completadas (C) Numero de pessoas que foram entrevistadas.

Entrevistas Parciais (P) Numero de pessoas que encerraram a entrevista antes de terminar o

questiondrio.
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Proporgao por dia da Semana

Horado Dia Dom. Seg. Ter. Qua. Qui. Sex. Sab.

8:00-8:59a.m. — - - == - - =
9:00-9:59a.m. = = = 0.55 0.28 0.45 peee
10:00-10:5%a.m. = 0.47 0.42 0.38 0.45 0.40 0.55
11:00-11:59a.m. 0.35 0.41 0.49 0.46 0.43 0.50 0.62
12:00-12:59p.m. 0.42 0.53 0.49 0.56 0.45 0.55 0.60
1:00-1:59p.m. 0.49 0.44 0.50 0.48 0.43 0.51 0.63
2:00-2:59p.m. 0.49 0.50 0.52 0.47 0.45 0.45 0.59
3:00-3:59p.m. 0.54 0.47 0.49 0.54 0.50 0.50 0.65
4:00-4:59p.m, 0.52 0.58 0.55 0.57 0.57 0.56 0.53
5:00-5:59p.m. 0.61 0.67 0.65 0.67 0.59 0.57 0.56
6:00-6:59p.m. 0.75 0.73 0.72 0.68 0.65 0.64 0.59
7:00-7:59p.m. 0.73 0.74 0.75 0.64 0.61 0.57 0.66
8:00-8:59p.m. = 0.51 0.51 0.59 0.74 0.52 =
9:00-9:59p.m. = = = 0.64 = = =

Figura 1.12: Proporgao estimada de Domicilios com pelo menos um morador com mais de 14 anos em casa.

Unidades Nao-Contactadas porém conhecidas e elegiveis (NC) Numero de pessoas que nao

foram contactadas, porém eram conhecidas e elegiveis.

Unidades Elegiveis que recusaram (R) Numero de pessoas elegiveis que foram contactadas

porém se recusaram a responder.
Unidades nao-elegiveis (NE) Numero de pessoas contactadas porém nao-elegiveis.

Outras unidades nao-entrevistadas (O) Outras pessoas contactadas porém nao-entrevistadas.

Podem ser considerados muitos outros indicadores, porém para o proposito dessa secao, os
indicadores descritos aqui sao suficientes. Uma das taxas de resposta mais utilizada na pratica é

definida como:

C
C+P+NC+R+O’

(1.70)

onde o denominador inclui todas as pessoas com as quais uma entrevista completa poderia ter
sido realizada. Em casos onde estratos ou conglomerados tém probabilidades de selecao desiguais,
pode ser de interesse calcular uma taxa de resposta ponderada pelos inversos das probabilidades
de sele¢ao. Denotando por h os estratos ou conglomerados considerados e por wy o peso do estrato

ou conglomerado h, podemos calcular a seguinte taxa de resposta ponderada:

Ch
Zh:whch+Ph+NCh+Rh+Oh’

(1.71)

onde indicadores com o indice h representam os indicadores dos respectivos conglomerados ou

estratos h.
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Lidando com a Nao-Resposta da Unidade

A nao-resposta pode ser ignoravel ou nao, conforme discutido com detalhes em Rubin [1976], no
contexto de dados faltantes, e em Little [1982], no contexto de modelos de super-populagao. Como o
prérpio nome ja diz, se a nao-resposta for ignoravel, ela pode ser ignorada, ou seja, o iinico impacto
proveniente da mesma é a reducao do tamanho da amostra. Porém na pratica, raramente sabe-se
se a nao-resposta é ignoravel, assim é sempre recomendével lidar com ela, seja no planejamento e
na coleta dos dados, seja na etapa de estimacao.

As principais estratégias para lidar com a Nao-Resposta da unidade podem ser separadas em 3

categorias:

1-Antes e Durante a Coleta de Dados Durante o planejamento e a coleta de dados sao definidas

estratégias para reduzir a incidéncia de Nao-Resposta.

2-Técnicas especiais de Estimacao Técnicas especias (e provavelmente caras) sao utilizadas na

coleta de dados e na estimagao que permitem estimacgao nao-viciada.

3-Modelos para a Nao-Resposta O mecanismo de nao-resposta é modelado explicitamente,

permitindo que a nao resposta seja ”corrigida”sob as suposicoes do modelo.

Os procedimentos utilizados antes e durante a coleta de dados consistem em ter uma estratégia
elaborada, ou seja, um plano de acao, o qual serd colocado em pratica toda vez que ocorrer uma
nao-resposta da unidade. Usualmente essas estratégias consistem em repetidas tentativas (voltas)
do entrevistador fazer contato com a pessoa selecionada que nao-respondeu. Existem algumas
estratégias comunmente utilizadas na pratica, as quais serao discutidas em 1.3.3.

Essas repetidas tentativas sao usualmente caras e demoradas, assim outras estratégias podem
ser mais interessantes por terem um custo/beneficio maior. Uma alternativa, a qual pertence a
categoria de técnicas especiais de estimacdo, é selecionar uma sub-amostra de todas as pessoas
que nao responderam, e fazer todos os esforgos necessarios para entrevistar as pessoas pertencentes
a essa sub-amostra. Se for realizado corretamente, este procedimento permite obter estimadores
nao viciados para as quantidades populacionais de interesse, como pode ser visto na pagina 567
de Sérndal et al. [1992]. Apesar de teoricamente interessante, esse tipo de estratégia é usualmente
bastante cara (e as vezes impossivel), pois é necessdrio entrevistar toda as pessoas selecionadas na
sub-amostra de nao-respondentes.

Uma outra alternativa, mais barata e rapida, é modelar a ndo-resposta. A principal desvantagem
dessa técnica é que se o modelo considerado estiver errado, as estimativas populacionais podem ser
afetadas. Existem duas grandes classes de modelos para a nao-resposta. A primeira, denominada
deterministica, divide a populacao em dois estratos, um estrato de respondentes, e outro de nao-
respondentes. Nessa classe de modelos, unidades populacionais no estrato dos nao-respondentes
tém probabilidade 0 de responder a pesquisa, e no estratos de respondentes, essa probabilidade é
1.
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Essa classe de modelos é bastante limitada, como pode ser visto na pédgina 360 de Cochran

[1977], onde o autor afirma:

A divisao em dois estratos é, claramente, uma simplificacdo. O acaso tem um papel
importante em determinar se uma unidade é encontrada e mensurada em um deter-
minado nimero de tentativas. Numa especificacao mais completa do problema, nods
associariamos a cada unidade populacional uma probabilidade representando a
chance que ela tem de ser mensurada por um determinado método de coleta

se for selecionada para pertencer a amostra.

A classe de modelos que permite que o acaso tenha influéncia para determinar quais pessoas
respondem a uma pesquisa é denominada estocdstica. Nessa classe, usualmente modela-se ex-
plicitamente a(s) probabilidade(s) de resposta, que é a probabilidade de uma unidade
populacional ser mensurada dado que foi selecionada para pertencer a amostra.

Tipicamente, na classe de modelos estocasticos, 3 técnicas sdo utilizadas para lidar com a nao-
resposta: modelo explicito para a probabilidade de resposta, ponderagao e imputagao. Em todos
os casos, usualmente algum tipo de hipdtese simplificadora é feita, permitindo que pessoas sejam
agrupadas e um mesmo procedimento seja utilizado para um grupo de pessoas, como no caso do
modelo de grupos de respostas homogéneas (GRH), que serd discutido em 4.1.1, ou no caso do
estimador de Politz-Simmons, apresentado em Politz and Simmons [1949a], onde pergunta-se ao
respondente se ele estava em casa nas ultimas 5 noites, e a sua resposta é utilizada para determinar
0 seu peso: um respondente que esteve em casa as 5 noites recebe peso 1, enquanto que um
respondente que nao esteve em casa nas 5 noites anteriores recebe o peso de 6, pois somente %
desses respondentes seriam encontrados em casa numa noite aleatéria qualquer. Mais detalhes
sobre as técnicas da classe de modelos estocasticos utilizados para lidar com a nao-resposta podem
ser obtidos em Sdrndal et al. [1992].

E comum que diversas das estratégias discutidas aqui sejam utilizadas em conjunto, como forma

de minimizar o impacto do erro de nao-resposta de uma pesquisa.
1.3.3 Amostragem Probabilistica com Voltas (APV)

A amostragem probabilistica, como discutida na Segao 1.2, ndo pode ser implementada na
pratica exatamente como a teoria determina, por causa dos erros nao-amostrais, mais especifica-
mente por causa do erro de nao-resposta.

Algumas alternativas préticas para a AP sdo usualmente utilizadas. Essas alternativas sdo
adaptacoes da AP, onde é definido um critério explicito para se lidar com o erro de nao-resposta
da unidade durante a etapa de coleta de dados. Trés principais alternativas sao usualmente con-

sideradas:

Substituicoes Nesse critério, quando uma pessoa selecionada nao é efetivamente entrevistada, a
b )
pessoa selecionada iniciamente é substituida por outra similar, segundo algumas covaridveis,

usualmente sécio-demograficas.
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Voltas (Callbacks) Nesse critério, quando uma pessoa selecionada nao é efetivamente entre-
vistada, sao feitas novas tentativas (denominadas voltas) de completar a entrevista com a
mesma pessoa. Usualmente um nimero maximo de k voltas é definido por pessoa selecionada.
Quando esse ntimero é atingido, dois procedimentos sao adotados, ou a pessoa é substituida,

conforme o critério anterior, ou entao é realizada uma nova selecao probablistica.

Over-Sampling Nesse critério, se existe uma estimativa da taxa de resposta p, inflaciona-se o
tamanho da amostra desejada de n para %, de forma que o nimero esperado de entrevistas
realizadas seja n. Assim, quando uma pessoa selecionada nao é efetivamente entrevistada, nao
sao feitas novas tentativas de completar a entrevista e nem a pessoa selecionada iniciamente

é substituida por outra similar.

Os critérios de Substituicao e de Over-Sampling supée que a probabilidade de resposta das
unidades populacionais que foram inicialmente selecionadas porém nao entrevistadas sao as mesmas
das pessoas que nao foram selecionadas. Ja o critério de Voltas, apesar de ser mais demorado pois
requer que o entrevistador volte ao mesmo local mais de uma vez, requer uma suposicao sobre as
probabilidades de resposta somente para as pessoas que nao forem contactadas em k voltas.

Ao longo dessa tese, quando o critério com Voltas for utilizado, esse desenho amostral sera
denominado de Amostragem Probabilistica com Voltas (APV). As propriedades tedricas desse
desenho amostral, sob a suposicao do modelo de nao-resposta GRH, serao discutidas no Capitulo

4. Na Secao 2.5, serao apresentados mais detalhes sobre a implementacao da APV na pratica.
1.4 Outros Tipos de Inferéncia

Usualmente, quando se fala de amostragem de populagoes finitas, se pensa em inferéncia baseada
no desenho (ID), como foi discutido na Segao 1.2, porém existem 2 outros tipos de inferéncia que
também sao bastante utilizadas, cada uma com prés e contras que serao discutidos a seguir. Para
facilitar a compreensao das diferencas entre esses tipos de inferéncia, alteraremos a notacao utilizada
na Secao 1.2. Nessa se¢ao, denotaremos a valor observado da varidvel de interesse Y para a i-ésima
unidade populacional como y; o qual sera interpretado como a realizagao da variavel aleatéria Y;.

Na ID, assumimos que o valor da variavel de interesse Y para a cada unidade populacional é
fixo, ou seja, nao existe incerteza associada esse valor. Outra forma de expressar essa situacao é
supondo que a distribuicao de Y; é degenerada, ou seja, P(Y; = y;) = 1. Por isso que na Segao 1.2
omitimos a notacao y; e utilizamos apenas Y;.

Para se fazer inferéncia, é necessario recorrer a uma distribuicao de referéncia. Essa distribuicao
é necessaria para que as inferéncias feitas a partir da amostra possam ser mensuradas com uma
régua probabilistica. Essa distribuicao pode ser interpretada de diferentes formas dependendo do
tipo de inferéncia considerada.

No contexo de ID, a unica distribuicdo de probabilidade relevante para realizar inferéncia
decorre da selegdo da amostra s do universo {1,2,..., N} com probabilidade p(s). Nesse caso,
a distribuicao de referéncia é a distribuicao amostral do estimador de interesse, ou

seja, o comportamento do estimador ao longo de todas as possivel amostras. Por isso
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¢é necessario, no contexto de ID, que a selecao da amostra seja probabilistica, caso contrario, nao
existe uma distribuicao de referéncia, e consequentemente, nao hi como mensurar a inferéncia com
uma régua probabilistica.

Além disso, na ID, o interesse estd em estimar quantidades descritivas populacionais da forma
9(y1,...,yn), também conhecidas como parametros populacionais. Usualmente, as quantidades
populacionais de interesse sao totais populacionais g(y1, ..., yn) = Zfi 1 ¥i e médias populacionais
9(y1, .., YN) = % ZZ]\LI y;- Quando o objetivo estd em fazer inferéncia de quantidades populacionais
descritivas, ela é denominada inferéncia descritiva.

Discutiremos nessa se¢ao dois outros tipos de inferéncia: Inferéncia baseada no Modelo (IM)
e Inferéncia Bayesiana baseada no Modelo (IBM). Esses dois tipos de inferéncia sao baseados em
um modelo. Nesse modelo, denominado de modelo superpopulagao, os valores y = (y1,...,yn) da
variavel de interesse Y s@o observagoes ou realizagoes do vetor de varidveis aleatérias (Y1, ..., Yn),
o qual tem distribuigdo probabilistica com densidade f(y/x,0), § € O, onde © é denominado
espago paramétrico e x é o vetor de covariaveis. Ou seja, o modelo superpopulacao é indexado
pelo parametro 0, o qual é desconhecido, e uma particular populacao observada é uma de muitas
populagoes potenciais que poderiam ter sido geradas por este modelo.

Nesse contexto, usualmente o interesse esta em utilizar uma amostra s, obtida com probabilidade
p(s), para fazer inferéncia sobre o parametro 6, e ndao sobre as quantidades descritivas populacionais.
Um exemplo, descrito em Graubard and Korn [2002], é o caso onde as médias de dois dominios
(estratos) s@o comparadas, e o interesse é saber se os parametros superpopulacionais sao iguais, pois
raramente existe o interesse em saber se as médias populacionais em si sao iguais, pois elas raramente
serao. Quando o objetivo estd em fazer inferéncia sobre os parametros do modelo superpopulacao,
e nao em quantidades descritivas populacionais, ela é denominada inferéncia analitica.

Note que em qualquer tipo de inferéncia baseada em modelos (IM e IBM), sempre existe a
suposicao de que o modelo estd correto, além disso diferentes analistas podem postular diferentes
modelos. Um problema evidente com esse tipo de inferéncia ocorre quando o modelo nao esta
correto. Em Hansen et al. [1983], os autores discutem o impacto que a mé-especificacdo do modelo
de superpopulacao pode ter nas estimativas. O fato da ID nao depender da suposicao de um
modelo paramétrico é um dos principais motivos pelo qual esse tipo de inferéncia é mais popular,
e por causa disso as vezes é denominada de inferéncia nao-paramétrica.

Do ponto de vista de inferéncia baseada no desenho (ID), também é comum utilizar modelos,
porém com o objetivo de melhorar os estimadores, como é discutido em Sérndal et al. [1992], e/ou
para considerar a nao resposta durante o processo de inferéncia, como foi discutido na Secao 1.3,
porém as inferéncias sempre sao realizadas com relacao a distribuicao gerada pelo desenho amostral.
Nesse contexto, quando modelos sao utilizados, diz-se que a inferéncia é assistida por modelos.

Quando a densidade f(y/x,6) é vista como uma funcao de 6, ela é usualmente denominada
de funcdo de verossimilhanca, e é denotada por L(f/y). Sob esse ponto de vista, a funcao de
verossimilhanca num ponto especifico 6’ pode ser interpretada como a probabilidade, sob o modelo

superpopulacao, das unidades populacionais pertencentes a amostra terem sido geradas pelo modelo
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superpopulacao se o parametro populacional for igual a ¢’.

Se o desenho amostral for AAS e se o modelo de superpopulacao for independente e identica-
mente distribuido (iid) com distribuicao f(y/#) para cada Y;, entdo pode-se utilizar técnicas usuais
de inferéncia, desconsiderando o desenho amostral, como por exemplo o estimador de maxima-

verossimilhanca.
1.4.1 Inferéncia baseada no Modelo (IM)

Esse tipo de inferéncia é bastante utilizada no contexto de pequenos dominios, quando o
tamanho amostral é muito pequeno nas areas onde se deseja fazer inferéncia, e consequentemente
a suposicao de tamanho amostral grande o suficiente da ID passar a ser questionavel. Uma étima
referéncia para IM no contexto de pequenos dominios é Moura [2008].

No caso da IM, a distribuicao de referéncia utilizada para fazer inferéncia é obtida, conceitual-
mente, supondo-se que infinitas populacoes diferentes serao geradas do modelo superpopulagao com
a amostra observada mantida fixa, ou seja, somente utiliza-se o modelo superpopulacao para gerar
os valores Y; das unidades populacionais nao pertencentes a amostra.

Suponha que o interesse estd em estimar uma combinacao linear dos valores populacionais
Y = (Y1, ...,Yy)/, definida por h = 'Y, onde ¢ = (¢q, ..., cn) é um vetor de coeficientes conhecidos.
Se ¢ = (1,...,1), entdo a quantidade de interesse é o total populacional e se ¢ = (1/N,...,1/N),
a quantidade de interesse é a média populacional. Note que o vetor populacional (Y7i,...,Yy) é
uma quantidade aleatéria, e consequentemente, a fungao linear h também é. O estimador de uma
quantidade de interesse que é aleatoria é denominado preditor.

Nesse contexto, o preditor linear h de h é dado por h = Ys, onde Y = (Y1,...,Y,) é o
vetor aleatdrio associado aos valores de Y observados na amostra e ¢s é um vetor de coeficientes
conhecidos.

Para exemplificar como o procedimento de inferéncia é feito do ponto de vista de IM, apre-
sentaremos um exemplo de Moura [2008]. Suponha que nao haja nenhuma estrutura relevante
na populacao de interesse, e que o analista acredite que a varidvel de interesse Y tém o mesmo
comportamento para todas as unidades da populagao, entao essa populacdo pode ser representada

pelo seguinte modelo de superpopulagao, denominado de &:

EY;)) = i Vi=1,..,N (1.72)
Covg(Y;) = Varg(Y;)=0% Vi=j=1,...N
Cove(Y;)) = 0; Vi#j=1,.,.N

Estamos interessados em estimar o total populacional T = Zf\; 1 Yi, utilizando os dados ys =
N

(y1, ..., yn) obtidos na amostra. Vamos utilizar o preditor T = ¢, Ys, com ¢ = (5, %), ou seja,
temos que 7' = N7, onde 7, = + > ics Yi- Note que o preditor 7', sob o modelo £, pode ser obtido

n
da seguinte forma:
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T = Zyi+2@izzyi+2§s

1€8 1€s i€s iZs
= nYys+ (N - n)ys = N@s

Nesse contexto, para avaliar a eficiéncia do preditor, o interesse estd em calcular a esperanca e
a variancia do erro de predigao (7' — T'), ou seja, apenas da parcela (N — n)(y,) do preditor que
foi utilizada para prever Zigs y;, referente as unidades populacionais que nao foram observadas na

amostra. Temos entao, supondo que o modelo £ esté correto:

BT —T) = (N—-n)Eg(g,) - (N —n)Ee(Y) = (N —n)u— (N —n)u =0,
2
VAT =T) = (N=n)*Ve(m) + (N —n)Vare(v) = N*%- (1 2.
n
Note que a esperanca e a variancia do erro de predicao, para o modelo &, sao muito parecidas
com a esperanca e a variancia do estimador do total populacional do desenho amostral AASs, com

2 no lugar de S?. Para obter esses resultados, ndo consideramos como

a diferenca de que aparece o
os dados da amostra foram obtidos, pois a distribuigao de referéncia utilizada é baseada no
modelo superpopulacao utilizado. Nesse exemplo, o modelo considerado é similar ao desenho
amostral AAS, por isso a semelhanga dos resultados.

Esse fato pode levar a conclusao erréonea de que o desenho amostral utilizado ¢é irrelevante,
desde que algum modelo superpopulacao seja assumido. As duas fontes de variacdo devem ser
consideradas para realizar inferéncia: a primeira decorrente da selecdo da amostra e a segunda
referente ao modelo superpopulacao considerado. Se o desenho amostral utilizado para selecionar a
amostra, probabilistico ou nao, for ignordavel como definido em 1.3 (veja mais detalhes em Sugden
and Smith [1984]), ou seja, se as probabilidades das unidades populacionais pertencerem a amostra
nao dependem da quantidade populacional de interesse Y, pode-se fazer inferéncia sem considerar
o desenho amostral utilizado.

E importante explicitar que dependendo da varidvel de interesse Y considerada, um mesmo
desenho amostral pode ser ignoravel ou nao. Por exemplo, imagine que selecionou-se para pertencer
a uma amostra todas as pessoas que nasceram em um determinado dia do ano, na cidade de Sao
Paulo, e o dia do ano foi selecionado com probabilidades uniformes. Se o objetivo da pesquisa for
estimar a idade média das pessoas da cidade de Sao Paulo ou a proporcao de torcedores corinthianos
na cidade, essa amostra pode ser considerada ignoravel, ou nao-informativa, pois nao existe relacao
entre as probabilidades das pessoas serem selecionadas para participar da amostra com a varidvel
de estudo. Porém, se o objetivo da pesquisa for estimar a proporcao de pessoas que nascem no mes
de novembro em Sao Paulo, essa amostra nao é ignoravel (é informativa), pois nesse caso existe
uma relacao clara entre as probabilidades das pessoas pertencerem a amostra com a variavel de

interesse. Se um dia do més de novembro for selecionado, essa proporcao serd de 100% e se for
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selecionado um dia de qualquer outro més, essa proporcao sera de 0%.

Definicao 1.3 (Amostragem Ignoravel) Seja I = (I1(s),...,In(s)) o vetor indicador de per-
tinéncia de cada unidade populacional na amostra, onde I;(s) = 1 se a unidade populacional j
pertence a amostra s e I;(s) =0 caso contrdrio, e fi(I|ly,x,¢) a funcao de probabilidade conjunta
de I condicionada a X, y e ¢, onde x é um vetor de covaridveis, y € um vetor das varidveis de
interesse e ¢ os parametros utilizados no desenho amostral. O desenho amostral definido por I €

dito ignordvel se:

fily,x,¢) = fr(I]x, ¢). (1.73)

Por exemplo, para o caso da AAS, temos que

N -1 N _
lyoxs) — oy -4 (0) e DL =n

0 caso contrario

, (1.74)

ou seja, o vetor de indicador de pertinéncia amostral nao dependende nem de y e nem de
x, assim no caso da AAS, o desenho amostral é ignordvel. Usualmente, quando a amostragem é
probabilistica, o desenho amostral é ignoravel, pois nao depende de y, apenas das covaridveis x e
do parametro ¢.

Mas no caso geral, quando o desenho amostral nao é ignoravel, o modelo utilizado para fazer
inferéncia deve considerar o desenho amostral explicitamente, pois a distribuicao dos valores da
amostra fs(y/x, ) é diferente da distribuigao populacional f(y/x,6). Ou seja, nesse caso, os dados
nao observados (voluntaria ou involuntariamente) ys também fornecem informacoes relevantes ao
modelo proposto.

No caso de desenho informativos, entao a verossimilhanca completa dos dados deve ser especidi-
cada como f(y,I/x,0,¢). Em Ravines [2003] e no Capitulo 7 de Gelman et al. [2003] descreve-se
com muito mais detalhes como modelar os dados utilizando a verossimilhanca completa. Nessa
secdo, faremos apenas um breve esboco. Utilizando a propriedade P(AN B) = P(A/B)P(B) da

probabilidade condicional, a verossimilhanca completa pode ser particionada da seguinte forma:

f(YaI/Xa07¢) = f(}’/X, e)fI(I|Y7X> ¢)’ (175)

ou seja, depende tanto do modelo superpopulagao quanto do desenho amostral, representado pelo
vetor I. Embora a esquacao em 1.75 seja 1til para desenvolver o modelo para se fazer inferéncia,
essa nao é a verossimilhanca dos dados a nao ser que y tenha sido completamente observada, ou
seja, se um censo foi realizado. Usualmente, nao se conhece o vetor y completo, pois ele depende

tanto dos valores observados ys quanto dos valores ndo observados ys. Assim, a verossimilhanca
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dos dados observados é dada por:

flys, I/x,0,¢) = /f(ys,ys/Xa9)f1(1|ys,ys,x,¢)dys- (1.76)

Com relacao ao desenho ser ignoravel, um detalhe bastante importante é discutido em Sugden
[1985]. E comum que o estatistico que desenhou a amostra (amostrista) nio seja o mesmo que
ird4 analisar os resultados (analista). Nesse cendrio, para o amostrista que conhece as covaridveis
x = (xs,Xg) para toda a populagdo em questao, um desenho amostral onde f7(I]y,x, ¢) = fr(I|x, ¢)
é ignoravel, porém o mesmo desenho amostral s6 é ignoravel para o analista se ele conhecer as
covaridveis x para toda a populagao. Por exemplo, no caso de uma amostra estratificada com
estratos nao proporcionais, é necessario conhecer x = (Xg,Xs) para que o desenho amostral seja

ignoravel.
1.4.2 Inferéncia Bayesiana baseada no Modelo (IBM)

A principal diferenca da IBM para a IM, matematicamente, é que ela utiliza uma distribuicao
m(#), denominada distribui¢do a priori, para todos os parametros 6 desconhecidos do modelo su-
perpopulagao conisderado. Conceitualmente, a distribuigao 7(#) representa a opiniao do estatistico
que estd analisando os dados sobre o parametro desconhecido. Ou seja, cada estatistico que for
fazer inferéncia pode ter sua prépria opiniao sobre o parametro 6, a qual serd representada matem-
aticamente na distribui¢ao m(#). Essa é a principal critica que esse tipo de inferéncia recebe, pois
além do modelo de superpopulacao, ela tem outra fonte de subjetividade: a opiniao de quem esta
fazendo inferéncia. Por outro lado, essa é uma das principais vantagens, pois permite que os es-
tatistico combine as informacoes obtidas da amostra com o seu conhecimento a priori para fazer
inferéncia. Além disso, a interpretacao de inferéncias do tipo IBM sao mais intuitivas do que as
do tipo ID. Uma 6tima referéncia sobre probabilidades subjetivas é o livro de Finetti [1974].

No caso da IBM, a distribuicao de referéncia utilizada para fazer inferéncia é denom-
inada distribuicao & posteriori, usualmente denotada por m(0/y). Essa distribuigdo é obtida
utilizando o Teorema de Bayes. Matematicamente, sob o modelo de superpopulacao f(y/,0), essa

distribuicao é dada por:

w(0/y) = TS ~ 1 /0)m(0) (1.77)

A forma mais facil de explicar esse tipo de inferéncia é através de um exemplo. Vamos supor que

uma amostra de tamanho n foi observada, e y indica o nimero de pessoas que afirmaram que votarao
no atual prefeito em uma determinada cidade. O estatistico decide utilizar o modelo superpopulacao
binomial Bin(n, ), o qual depende do parametro €, que pode ser interpretado como a proporgao
real de pessoas que votardo no atual prefeito. Para representar a sua opinido a priori sobre essa

proporgao, o estatistico utiliza a distribuicao beta, dada por B(a,b) = %9“_1(1 — 6)*! com
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0 <60 <1, onde B(a,b) = fol 69=1(1 — 6)"~1dh é a fungdo beta de 2 parametros. Os pardmetros a e
b sao denominados hiper-parametros, e sao utilizados pelo estatistico para especificar a sua opiniao
a priori sobre o parametro de interesse.

Nesse exemplo, deixaremos a e b genéricos, porém eles podem ser especificados da seguinte
forma. Sabe-se que se X ~ B(a,b), entao E(X) = {3 e V(X) = W. O estatistico deve
utilizar valores de a e b que reproduzam aquela que ele acredita ser a proporc¢ao real da populacao
0, por exemplo, se ele acredita que ela estd proxima de %, ele deve fazer a = b. Do ponto de vista
de inferéncia bayesiana, a varidncia da distribuicao a priori pode ser interpretada como o inverso
da certeza que o estatistico tem com relagao a esse parametro, ou seja, se existe muita certeza de
que 0 = %, a variancia da priori deve ser pequena, nesse caso representada por valores grandes de
a e b, porém se o estatistico nao tem muita certeza, a varidncia da priori deve ser grande, e nesse
caso ele deve utilizar valores pequenos para a e b.

Assim, substituindo essas distribui¢oes em 1.77, obtemos que:

7(0/y) o< 00 1HY(1 — g)b—1+(—y) (1.78)

ou seja, obtemos que 0/y ~ B(y+a,n—y-+b), assim , nesse exemplo, a distribuicao B(y+a,n—y-+b)

resume todo o conhecimento do estatistico com relacao ao parametro 6, sobre o qual ele deseja

yta
n+a+b

. O livro Gelman et al. [2003] é uma Stima referéncia para mais detalhes sobre

fazer inferéncia. Dessa forma, obtemos que E(0/y) =

(y+a)(n—y+b)
(n+a+b+a)(n+a+b)?

como utilizar 7(0/y) para fazer inferéncia.

e sua variancia é dada por Var(6/y) =

Note que no exemplo apresentado, a informacao contida na amostra a respeito de 8 s6 foi incluida
no processo de estimagao através da funcao de verossimilhanca, ou seja, o processo de estimagao é
realizado condicionalmente a amostra obtida, nao importando todas as outras possiveis amostras
que poderiam ter sido observadas. Essa caracteristica faz parte do que é conhecido como principio

da verossimilhanca:

Principio da Verossimilhanga: Toda a informagao sobre 6 existente em uma amostra
(ou experimento) estd contida na fungao de verossimilhanga de 6 dado y. Duas fungdes
de verossimilhanca para 6 (do mesmo ou de diferentes experimentos) contém a mesma

informagao para 6 se sao proporcionais.

Esse principio é considerado fundamental por muitos estatisticos, ndo sé do ponto de vista
da IBM, porém é nesse contexto onde ele tem mais forca. Mais detalhes sobre o principio da
verossimilhanca e a sua importancia para a inferéncia Bayesiana podem ser obtidos em Berger and
Wopert [1988].

Muitas vezes, o principio da verossimilhanca é evocado para afimar que a forma como a amostra
foi coletada (desenho amostral, nao resposta, sele¢ao intencional, etc...) nao é relevante para se
fazer inferéncia, apenas importam os dados observados. O problema com esse argumento, segundo

os autores em Gelman et al. [2003], é que a defini¢ao de dados observados deve incluir informagao



60 CAPITULO 1. TEORIA DE AMOSTRAGEM PARA POPULACOES FINITAS

sobre a forma como esses dados foram selecionados, ou seja, para fazer inferéncia deve ser utilizada
a verossimilhaca dos dados observados, apresentada em 1.76.

Um exemplo simples é apresentado pelos autores para desmistificar a nocao de que o método
de coleta de dados € irrelevante do ponto de vista Bayesiano. Imagine que um analista recebe uma
amostra de um pesquisador, nessa amostra contém os resultados de 10 arremessos de dados e todos
esses resultados sao 6. Com certeza a atitude do analista com relacao a natureza do dado depois
de analisar esses resultados seria diferente se ele fosse avisado pelo pesquisador de que 1) esses
foram os tinicos arremessos realizados, versus 2) foram realizados 60 arremessos porém sé foram
incluidos nas amostra os arremessos iguais a 6, versus 3) foi decidido a priori que seriam incluidos
na amostra 10 arremessos com o resultado 6, porém que nao seria registrado quantos arremessos
seriam necessarios para obter esses resultados, e foram necessdrios 500 arremessos para obter a
amostra. Em exemplos simples como esse, é facil de ver que a distribuicao dos dados observados
tém uma distribuicao diferente daquela para os dados completos.

A utilizacdo da IBM no contexto de amostragem de populacoes finitas, comecou a ser pesquisada
no inicio da década de 60. Um dos principais artigos nesse contexto é Ericson [1969], no qual o
autor considera modelos paramétricos conjugados na familia exponencial. Assumindo apenas a
condicao de linearidade a posteriori e permutabilidade, o autor obtém os estimadores de Bayes
de quantidades de interesse na populagao, sob perda quadratica. No contexto de IBM, supor
permutabilidade das unidades populacionais equivale a supor que os indices que identificam as
unidades populacionais sao nao-informativos, ou seja, a informacao obtida dos y; independe das
unidades efetivamente observadas. Esse conceito é explicado com mais detalhes em Bernardo [1996]
e Cordani and Wechsler [2006].

A partir da verossimilhanga dos dados observados em 1.76, a distribuigdo a posteriori conjunta

dos parametros 0 e ¢ é dada por:

7T(0, ¢/X7 Ys; I) = 77(07 ¢/X) / f(yS7 Y§/X, H)fI(I|YS7 ¥s, X, ¢)dY§
o< (0, 0/x)f(ys, I/%,0,¢), (1.79)
onde (0, ¢/x) é a distribuigao a priori dos parametros 6 e ¢ condicionada a x. Usualmente, nao

hé interesse analitico no parametro ¢, assim a distribuicao a posteriori somente de 6 é de maior

interesse, a qual é dada por:

(6/%,yeI) = w(8/x) / / 7(6/%.0)f (ye. ys/%0) f1 (I1ys, ys. %, O)dysdd,  (1.80)

onde 7(¢/x,0) é a distribuigao a priori do parametro ¢ condicionada a x e a 6.
No contexto de IBM, um desenho amostral é dito ignoravel se fr(I|ys,ys,x,®) = f1(I|x,¢), e

nesse caso a distribuicao a posteriori de # passa a ser:
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wO/x.5e) = w(0/x) [ [ 70/x)1(5eve/x O0f1(TIx, d)dysdo
x 7(0/x) [ £(yeys/x,O)dys (1.81)
Duas condigoes sao necessarias e suficientes para que o desenho amostral seja ignoravel:

Faltantes ao Acaso (Missing at Random) Dado o parametro ¢, a distribuicao de I depende

somente de x e de ys, de forma que fr(I|ys,ys, X, ¢) = fi(I|ys, X, ¢).

Parametros Distintos O parametro da coleta de dados ¢, dado x, é independente de 8, ou seja,

m(¢/x,0) = 7(d/x).

1.4.3 Amostragem e Aleatorizagao

Do ponto de vista da ID, a necessidade de que a amostragem seja probabilistica, ou seja, que
a selecao das pessoas seja feita utilizando alguma forma de aleatorizacao é evidente, pois é dessa
aleatorizagao que a distribuicao de referéncia utilizada para fazer inferéncia é gerada. Porém como
foi apontado nas se¢bes 1.4.1 e 1.4.2, do ponto de vista da IM e da IBM, a aleatorizagao nao tém
um papel explicito no processo de inferéncia.

Nessa se¢ao, o objetivo é discutir qual o papel da aleatorizagao no contexto dessas outras formas
de se fazer inferéncia. Mesmo sem ter um papel explicito, a amostra deve ser obtida a partir de um
método de aleatorizacao? E depois de selecionada a amostra, as probabilidades de selecdo devem
ser consideradas para se fazer inferéncia, como no caso dos estimadores de HH e de HT? Para

discutir a sua utilizagao, é conveniente distinguir as seguites etapas do processo de inferéncia:

Pré-Experimental A aleatorizacdo é utilizada para selecionar as unidades populacionais que
serao incluidas na amostra ou para determinar qual tratamento sera associado a cada unidade

amostral.

Pés-Experimental Apos selecionada a amostra, as probabilidades de selecao das unidades pop-

ulacionais incluidas na amostra sao utilizadas no processo de inferéncia.

Nao existem respostas concretas para essas perguntas. No geral, parece haver um concenso
de que a amostra deve ser obtida através de um mecanismo probabilistico, de forma que todas as
unidades populacionais tenham alguma chance de serem selecionadas. Do ponto de vista da IM,
como foi vimos na Sec¢ao 1.4.1, essa forma de selegao garante que o desenho amostral seja ignordvel,
se as covariaveis x forem conhecidas pelo analista. Do ponto de vista da IBM, uma distincao
importante deve ser feita, entre experimentos para aprender e experimentos para provar, COmMo
discutido em Kadane and Seidenfeld [1990]. No primeiro caso, quando o objetivo do pesquisador
¢é apenas aprender sobre Y, apenas um tnico tomador de decisoes esta envolvido, e nesse caso os

autores argumentam que nao existe a necessidade da aleatorizagdo. J4 no segundo caso, quando o
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objetivo é provar um resultado sobre Y, mais de um tomador de decisoes utilizarao os dados da
amostra para fazer inferéncia, possivelmente até alguém que utilizara ID, e nesse caso os autores
acreditam que se justifique o uso da aleatorizacao.

Uma outra justificativa para a aleatorizacao pré-experimental é que dessa forma o pesquisador
se isenta da responsabilidade de selecionar uma particular amostra, pois a selecao foi aleatéria. Sob
esse ponto de vista, no caso particular de experimentos médicos, pode ser considerado anti-ético
um médico receitar o tratamento B porque foi o resultado da aleatorizacdo, quando ele acredita
que o paciente pode se beneficiar mais do tratamento A, conforme é discutido em Wajsbrot [1997].

Alguns argumentos a favor de amostras nao-probabilisticas sao descritos em Jessen [1978]. Sao

eles:

Critério da Correlagao Se uma amostra pode ser selecionada de forma que a média amostral
seja equivalente a média populacional com relacao a covaridveis X conhecidas para toda a
populacao, entao essa amostra deve ter a média da varidavel de interesse Y proxima com o

valor populacional, se X e Y forem correlacionadas.

Critério da Persisténcia Se os resultados das elei¢oes em uma particular cidade sempre coinci-
dem com os resultados da eleicao presidencial, por exemplo, entao espera-se que essa cidade
continue reproduzindo os resultados gerais (persisténcia dos resultados), e nesse contexto,
pode ser mais interessante (custo/beneficio) selecionar uma amostra nessa cidade do que no

pais todo.

O critério da persisténcia para selecionar amostras ja foi utilizado tanto em eleigoes brasileiras,
como em Mendonga and Migon [1987], quanto em eleigoes estrangeiras, como em Bernardo [1984],
em ambos 0s casos com sucesso. Ou seja, sao exemplos de amostras deterministicas que obtiveram
comprovadamente bons resultados.

Com relagao a etapa pds-experimental, existe o concenso de que informacoes relacionadas ao
desenho amostral devem ser consideradas na andlise, porém hé divergéncias sobre como fazer isso.
Quando os desenhos amostrais nao sao ignoraveis, alguns autores consideram que as probabilidades
de selecao devem ser utilizadas explicitamente nas analises, enquanto outros consideram que basta
incluir as covariaveis utilizadas para selecao da amostra no modelo utilizado para se fazer inferéncia.
Uma visao conciliadora é expressada em Rubin [1985], onde o autor considera que as probabilidades
de selecdo podem ser consideradas como uma forma de resumir as informacoes das covariaveis X
utilizadas no desenho amostral, as quais sao mais facilmente incluidas num modelo do que as
covariaveis originais, porém o autor enfatiza que isso nao quer dizer que no modelo utilizado as

covarigveis nao podem/devem ser explicitamente modeladas também.



Capitulo 2

Amostragem por Cotas (AC)

A Amostragem por Cotas foi utilizada pela primeira vez, com sucesso, em 1932 na eleicao
presidencial americana. Esse desenho amostral foi desenvolvido, na época, por George Gallup,
Archibald Crossley e Elmo Roper. Esse sucesso decorreu do fato de que as amostras com cotas
acertaram o nome do vencedor dessa eleicao. Em contraste com essa pesquisa, a pesquisa do
Literary Digest que era referéncia na época, pois havia acertado o vencedor da elei¢ao presidencial

L errou o nome do vencedor. Mais detalhes dessa histéria podem ser obtidos em Ferraz

anterior
[1996], onde o autor resume de forma interessante a performance das primeiras pesquisas eleitorais
americanas.

A amostragem por cotas é um termo genérico, no geral relacionado a forma como as unidades
populacionais sao selecionadas para pertencer a amostra. Esse tipo de amostragem quase que ex-
clusivamente é aplicado a populagoes humanas. Superficialmente, podemos imaginar a amostragem
por cotas como sendo uma amostra estratificada, ou seja, se divide a populacdo em H grupos, ou
cotas, e esses grupos sao controlados durante a selecao da amostra. Para criar essas cotas ou grupos,
utiliza-se uma ou mais covariaveis conhecidas para toda a populacdo. As cotas sao formadas com-
binando as categorias das covariaveis. Por exemplo, supondo que as covariaveis ”sexo” e ”idade” sao
utilizadas, uma possivel categoria da cota é "Homens de até 30 anos de idade”. Na Secao 2.2 serao
discutidos com mais detalhes como as cotas sao determinadas e os diferentes tipos de cota.

Usualmente as covariaveis, que também sao conhecidas como varidaveis de cota, sao obtidas
do censo populacional, ou de grandes amostras governamentais, como por exemplo a Pesquisa
Nacional por Amostragem de Domicilios (PNAD), ou os Micro-dados do Censo, ambas realizadas
pelo IBGE. E importante que as cotas definidas para um determinada pesquisa nao sejam ambiguas,
para garantir que o entrevistador classifique corretamente as pessoas entrevistadas.

Existem muitas formas diferentes de selecionar as unidades populacionais dentro de cada cota,
algumas mais rigorosas, como a amostragem probabilistica com cotas onde o entrevistador é obri-
gado a tentar fazer contato com todos os moradores, e outras mais flexiveis, como as pesquisas
de ponto de fluxo, deixando a selecao do respondente a critério do entrevistador. Os diferentes
tipos de amostragem por cotas serao discutidos na Secao 2.3. De maneira geral, o procedimento é

simples, definidas as cotas, ou seja, o tamanho das amostras de cada grupo, o entrevistador deve

Nessa pesquisa, a participacio era voluntiria e o tamanho de amostra que chegava a 2 milhdes de pessoas.

63
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entrevistar essa quantidade de pessoas em cada cota.

A principal diferenga com relagao a amostragem estratificada, é que dentro de cada cota nao
é realizada uma amostra probabilistica, ao invés disso o entrevistador seleciona qualquer pessoa
que ele encontrar que se encaixe nas cotas, e consequentemente as probabilidade de cada unidade
populacional pertencer a amostra nao sao conhecidas. Ou seja, do ponto de vista de ID, nao é
possivel obter os estimadores do parametro populacional e da variancia desse estimador a partir
desse tipo de amostragem.

A principal justificativa para utilizar a amostragem por cotas é que elas sdo consideradas mais
rapidas e baratas do que a amostragem probabilistica. Em Sudman [1967], o autor compara os
custos médios por entrevista de 6 amostras probabilisticas, o qual foi de US$14 com o de 4 amostras
por cotas, o qual foi de US$7.50. Ou seja, a custo por entrevista chega a reduzir praticamente 50%.
Claro que existem diversos fatores que podem estar influenciando nessa redugao, como tempo de
aplicacdo do questionario e questoes logisticas, além de caracteristicas mais especificas de cada
desenho amostral, como por exemplo, a quantidade de cotas de uma pesquisa, pois quanto mais
cotas houverem, mais dificil serda para o entrevistador concluir as entrevistas, ou seja, ele terd que
trabalhar por mais tempo para conseguir completar as entrevistas, como é destacado pelo autor na
pégina 563 de Kish [1965].

O principal motivo pelo qual a amostragem por cotas é mais rapida e barata do que a amostragem
probabilistica é por causa do erro de nao-resposta, o qual foi tratado com mais detalhes em 1.3.2.
Esse erro ocorre quando a pessoa selecionada nao responde ao questionario ou a um item do ques-
tionario. Quando o universo de interesse é uma populagao humana, isso pode ocorrer por diversos
motivos: pode ser dificil de localiza-la, como com pessoas que moram em favelas ou em cidades
pequenas ou que trabalham o dia todo, o acesso a pessoa pode ser dificil, como com moradores de
prédios ou condominios fechados, e a pessoa selecionada pode se recusar a responder o questionério.

Na amostragem probabilistica, o entrevistador tenta por diversas vezes entrevistar a pessoa
selecionada. Esse processo de procurar a pessoa selecionada pode ser bastante demorado e caro.
Para evitar um gasto excessivo, é comum limitar o nimero de vezes que o entrevistador deve
tentar fazer contato com a pessoa selecionada. Ja na amostragem por cotas, como entrevistador
seleciona qualquer pessoa que ele consiga encontrar e que se encaixe nas cotas, pois ninguém foi
especificamente selecionado, o tempo necessario para completar uma entrevista é usualmente bem
menor, e o custo também.

Um outro motivo para utilizar a amostragem por cotas, porém raramente citado, é que con-
trolando as covariaveis através das cotas é possivel diminuir a incidéncia de erros nao-amostrais no
momento da coleta de dados. Para que isso ocorra, as variaveis da cota devem ser correlacionadas
com a fonte do erro. Essa questao sera discutida com mais detalhes na Secao 2.1.

A principal critica a amostragem por cotas é que ela ndo é uma amostra probabilistica e as-
sim nao é possivel fazer ID. Numa tentativa de contornar esse problema, usualmente utiliza-se
estimadores da A AS para realizar as inferéncias necesséarias, fato que também gera criticas.

Historicamente, ha muita discussao sobre qual desenho amostral deve ser utilizado em pesquisas
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de populagoes humanas, por cotas ou probabilistico. Alguns acreditam que a amostragem por cotas
¢é tao imprecisa e tao suscetivel a vicios que a consideram quase intutil. Outros acreditam que ela
nao é tao precisa quanto a amostragem probabilistica porém que pode ser utilizada seguramente
em algumas situagoes, e ainda hd aqueles que acreditam que se as instrugoes forem bem precisas
e se os controles impostos sobre a liberdade dos entrevistadores ao selecionarem os respondentes
forem suficientes, que a amostragem por cotas pode ser bastante precisa, o suficiente para que a
reducao do custo seja suficientemente maior do que a reducao da precisao a ponto de justificar sua
utilizagao.

Nao parece haver uma resposta tinica e definitiva para a questao, no sentido de que qualquer um
dos dois desenhos pode ser considerado melhor em todas as situagoes, dependendo dos argumentos
utilizados. Mais que isso, existem situagoes onde ninguém sugeriria o uso de uma amostra por cotas,
e outras onde é impossivel fazer a amostragem probabilistica. Apesar disso, existe uma vasta gama
de cendrios onde qualquer um dos dois métodos pode ser utilizado. Na Se¢ao 2.4 serdo apresentadas
com mais detalhes as principais criticas a amostragem por cotas, e na Segao 2.6 as justificativas
tedricas existentes. Também sao de bastante interesse as comparacoes empiricas entre amostragem

probabilistica e amostragem por cotas, as quais serao apresentadas na Segao 2.5.
2.1 Variaveis de cota

Determinar quais varidveis devem ser utilizadas para fazer as cotas de uma pesquisa esté rela-
cionado a forma como a amostragem por cotas é justificada. As justificativas tedricas e empiricas
existentes serao discutidas com mais detalhes nas segoes 2.6 e 2.5. Das justificativas que usual-
mente sao consideradas para a amostragem por cotas, 3 critérios diferentes podem ser utilizados

para formular as cotas. Sao eles:

1- Correlacionadas com a variavel Y Determinar cotas que sao correlacionadas com a variavel

de interesse Y, garantindo assim que a varidvel Y seja bem representada pela amostra.

2- Miniatura da Populagao Determinar o maximo de cotas possiveis, de forma a garantir que
a amostra seja ”representativa”’, no sentido de que ela se pareca com o universo de interesse
em todas as covariaveis que sao conhecidas para a populagao, supostamente garantindo que

a varidvel Y também seja bem representada na amostra.

3- Correlacionadas com a probabilidade de Resposta Determinar cotas que sejam correla-
cionadas com as probabilidades de resposta das pessoas, para garantir que perfis popula-
cionais que sao dificeis de serem encontrados/entrevistados pertencam a amostra. Dessa
forma, dentro de cada cota as pessoas teriam a mesma probabilidade de pertencer a amostra,

possibilitando fazer inferéncia do ponto de vista de ID.

Para definir as cotas, é necessario utilizar varidveis que sejam conhecidas para toda a populacao,
ou seja, é necessario um compromisso entre quais cotas seriam teoricamente desejaveis e quais sao
possiveis, tanto do ponto de vista da disponibilidade das informagoes quanto da logistica da coleta

de dados, pois varidveis dificeis de serem mensuradas podem representar mais uma dificuldade
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para o entrevistador. Geralmente utilizam-se covaridveis sécio-demogréficas, como por exemplo
sexo, idade, grau de instrugao, situacao trabalhista, faixas de renda e classe social. Usualmente as
cotas sao proporcionais as quantidades populacionais dessas covaridveis.

Do ponto de vista do critério 1, para cada pesquisa a varidvel de interesse Y pode ser diferente,
assim é muito dificil afirmar se as cotas s@ao realmente correlacionadas com a varidvel de interesse
de uma particular pesquisa. Pode ser que alguma pesquisa consiga atingir esse objetivo, mas
provavelmente a maioria das pesquisas nao consegue. Na Secao 3.1.3, discutiremos se no caso
das pesquisas eleitorais covaridveis sécio-demograficas podem ser consideradas relacionadas ao voto
eleitoral.

Do ponto de vista do critério 2, a principio nao existe um interesse especial em uma determi-
nada covariavel, todas que forem conhecidas a nivel populacional podem ser utilizadas. Um ponto
¢ importante nesse cenario: nao é possivel controlar todas as varidveis, pois isso impossibilitaria
a coleta de dados, como serd discutido na Secao 2.2, ou seja, é preciso limitar a quantidade de
covariaveis utilizadas. Dependendo de como o conceito subjetivo de ”amostra representativa”seja
definido, pode ser possivel priorizar algumas variaveis, que podem tornar a amostra mais ”repre-
sentativa”sob esse ponto de vista. Note que o conceito de ”amostra representativa”nao foi definido
nessa se¢ao intencionalmente, pois nao existe uma definicdo universalmente aceita, como pode ser
visto em Cochran et al. [1954]. Essa defini¢do é ainda mais questionavel quando existe mais de
uma varidvel de interesse Y.

Ja do ponto de vista do critério 3, existem muitas evidéncias empiricas de que as varidveis sécio-
demograficas estao correlacionadas com as probabilidades de resposta das pessoas. Como foi discu-
tido na Segao 1.3.2, existem diversos tipos de erro de nao-resposta. Dependendo do tipo de pesquisa
sendo realizada, a probabilidade de resposta pode considerar diferentes tipos de nao-resposta. Por
exemplo, numa pesquisa por telefone, nao existe a necessidade de encontrar o domicilio da pessoa
selecionada ou de conseguir autorizacao do porteiro para contactar um morador, ja em pesquisas
pessoais, esses pontos podem ser determinantes para a probabilidade uma entrevista ser comple-
tada.

Covariavel Categoria Rrobabilidads:da

Resposta Estimada
G Masc_:u_lino 2%
Feminino 79%
17-24 61%
25-44 86%
0888 y.pa 81%
65-74 57%
0-11 anos 58%
Educagdo 12 anos 2%
13 anos ou + 96%
Trabalhando 80%
Atividade Dona de Casa 85%
Outras 47%
Total 75%

Figura 2.1: Probabilidades de resposta estimadas por categoria de covaridveis sécio-demogréficas
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Em Groves [1989], o autor analisa diversas pesquisas realizadas com o objetivo de avaliar co-
variaveis correlacionadas com a probabilidade de resposta. Alguns dos resultados sao apresentados
na figura 2.1. Analisando a tabela, é evidente que dependendo das categorias das covaridveis
soécio-demograficas, as probabilidades de resposta se alteram. Por exemplo, nessa pesquisa, a prob-
abilidade de resposta das mulheres é maior do que dos homens e quanto mais anos de estudo,
maior a taxa de resposta. Essas relacoes nao sdo necessariamente as mesmas em pesquisas difer-
entes, quanto mais em diferentes paises, mas provavelmente algum tipo de relagao entre covaridveis
sécio-demograficas e a probabilidade de resposta existira.

Pensando especificamente em erros de nao resposta que ocorrem em pesquisas domiciliares,
usualmente dos tipos ”Nao-contactada porém conhecida e elegivel (NC)”e ”Elegivel que recusou
(R)”, discutiremos o racional para inclusao de cada varidvel sécio-demografica na definicao das

cotas:

Sexo No geral, é mais facil encontrar mulheres em casa, como donas de casa e idosas.

Idade No geral, é mais facil encontrar pessoas mais jovens e mais idosas em casa, ou seja, pessoas

fora da idade produtiva.

Ocupagao No geral, pessoas que trabalham sao mais dificeis de serem encontradas em casa do

que pessoas que nao trabalham.

Escolaridade No geral, pessoas com maior escolaridade se recusam mais a responder as pesquisas.

Esse efeito pode ser confundido com a covaridvel Ocupagao, pois estudantes nao trabalham.

Classe Social ou Renda No geral, pessoas de maior classe social ou renda mais alta sao mais
inacessiveis, pois moram em condominios fechados ou em apartamentos, ou se recusam a

responder.

Tipo de Residéncia No geral, pessoas que residem em apartamentos sao mais dificeis de serem

contactadas do que moradores de casas, com excecdao de condominios fechados e de mansoes.

Como dependendo da pesquisa sendo realizada diferentes tipos de erros de nao-resposta podem

influenciar, claramente outras varidveis sécio-demograficas também podem ser consideradas.
2.2 Tipos de cotas

Existem dois tipo de cotas, as cotas cruzadas, ou interrelacionadas e as cotas marginais ou
independentes. As primeiras sao o tipo de cota que mais se assemelha com a amostragem estrati-
ficada. A vantagem dessas cotas é que elas preservam as relagoes entre as categorias das diferentes
variaveis de cota, ou seja, a estrutura de correlagao dessas varidveis sao reproduzidas na amostra.
A dificuldade com essas cotas é que se muitas categorias das covaridveis forem controladas, serd
muito dificil o entrevistador conseguir completar todas as entrevistas.

As cotas marginais, ou independentes, sdo uma alternativa, pois permitem controlar diversas

covaridveis, porém somente as marginais dessas variaveis sao reproduzidas na amostra, ou seja, as
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Entrevistas SEXO Entrevistas

IDADE MASCULINO FEMININO IDADE

De 16 a 24 anos 2 2 De 16 a 24 anos 4

De 25 a 34 anos 1 1 De 25 a 34 anos 2

De 35 a 44 anos 1 1 De 35 a 44 anos 2

De 45 a 59 anos 1 1 De 45 a 59 anos 2

De 60 anos ou mais 0 0 De 60 anos ou mais 0
SEXO

MASCULINO 5

FEMININO 5

{a) Cotas Cruzadas (b) Cotas Marginais

Figura 2.2: Tipos de Cotas

cotas nao preservam a estrutura de correlacao dessa varidveis. Na figura 2.2, exemplos dos dois
tipos de cotas sao apresentados.

Também é possivel fazer cotas hibridas, ou seja, que tenham os dois tipos de estrutura. Por
exemplo, numa pesquisa onde deseja-se controlar 3 variaveis: sexo, idade e escolaridade. E possivel
fazer as cotas de maneira a preservar apenas as estruturas de correlacao entre sexo e idade e
também entre sexo e escolaridade. Porém as estruturas de correlagdo conjunta das 3 varidveis nao
sao preservadas, nem a estrutura de correlagdo entre a idade e a escolaridade. Essa é uma forma
de tentar manter uma parte das correlacoes porém também permitir o controle de mais covariaveis.

Um exemplo de uma cota hibrida pode ser visto na figura 2.3.

SEXO
IDADE MASCULINO FEMININO
De 16 a 24 anos 1 4
De 25 a 34 anos ol 0
De 35 a 44 anos 1 0
De 45 a 59 anos 0 0
De 60 anos ou mais 0 1
Total 3 5
SEXO
ESCOLARIDADE MASCULINO FEMININO
Primario Inc. / Comp. 1 1
Ginasio Inc. / Comp. 0 0
Colegial Inc. / Comp. 1 2
Superior Inc. ou mais 1 2
Total 3 5

Figura 2.3: Cotas Hibridas - Combinado cotas cruzadas com marginais

Também é importante mencionar, em pesquisas que tém alguma dispersao geogréfica, ou seja,
onde a amostra é espalhada em diferentes areas geograficas, usualmente calcula-se uma cota por
area. Dependendo da quantidade de areas geograficas, as cotas de cada drea podem ter uma quan-
tidade pequena de entrevistas, o que também pode restringir bastante a quantidade de variaveis de
cota, além dos problemas de arredondamento decorrentes de se tentar distribuir proporcionalmente

um pequena quantidade de entrevistas entre as cotas. Um exemplo onde esse tipo de problema
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pode ocorrer é na amostragem probabilistica com cotas, que serd descrita em 2.3. Uma descrigao
bastante detalhada de uma amostra por cotas discutindo problemas enfrentados na pratica é ap-
resentada no Capitulo 12 de Stephan and McCarthy [1958]. Uma comparagao empirica das cotas

cruzadas com as marginais é apresentada na Segao 2.5.1.
2.3 Tipos de Desenhos Amostrais com Cotas

Existem muitas formas diferentes de se planejar e executar uma amostra por cotas, considerando
outras caracteristicas amostrais além das questoes especificamente relacionadas as cotas, as quais
foram discutidas nas segoes 2.1 e 2.2. FExiste uma tendéncia a se classificar todas as amostras
por cotas como equivalentes, porém esse claramente nao é o caso. Essa questdo da diversidade
de desenhos amostrais por cotas é muito bem explicada em Stephan and McCarthy [1958], onde
o autor afirma que "Nao ¢ suficiente simplesmente dizer que amostragem por cotas foi utilizada e
esperar que alguém tenha mais do que uma vaga idéia de como a amostra foi selecionada”.

Diversas caracteristicas da amostra por cotas podem ter muita relevancia nos resultados obtidos.

De maneira geral, os 4 fatores descritos a seguir podem ser considerados como mais importantes:

1- Controle do Entrevistador Esse fator diz respeito as instrugoes que o entrevistador rece-
beu para selecionar o respodente. Ele pode ser instruido a encontrar qualquer pessoa para
completar as cotas ou utilizar um procedimento sistemético para selecionéd-las, o qual seria

executado da mesma forma por todos os entrevistadores de uma pesquisa.

2- Distribuicao Geografica Esse fator diz respeito a distribuicao geografica da amostra. Ela
pode ser totalmente concentrada em somente um local, em alguns poucos locais, ou ter uma

grande dispersao geografica.

3- Estagios probabilisticos Esse fator esta relacionado com a distribuicao geografica. As areas
geograficas pertencentes a amostra podem ter sido selecinadas de duas maneiras: proba-

bilistica ou deterministica.

4

Entrevistas Domiciliares Esse fator indica se as entrevistas foram realizadas com as pessoas

selecionadas enquanto elas estavam em seu domicilio ou nao.

Esses fatores sao fundamentais para avaliar a qualidade de uma amostra por cotas. O fator 1 é
importante porque a liberdade do entrevistador em selecionar as pessoas que pertencerao a amostra
talvez seja a maior fonte de vicios. Existem entrevistadores que tém menor ou maior capacidade
de abordar pessoas de diferentes perfis sécio-demograficos, o que claramente terd impacto nas
probabilidades de resposta. A vantagem de haver um procedimento sistematico para a selecao das
pessoas é justamente evitar que as probabilidades de resposta, que ja sao afetadas pelos perfis das
pessoas, também sejam afetadas pelos entrevistadores. Mesmo supondo que os vicios induzidos
pelos diferentes entrevistadores se anulem, a existéncia de um procedimento sisteméatico diminue a

variancia dos estimadores obtidos.
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O fator 2 é também muito importante, pois sabe-se que em areas urbanas pessoas de diferentes
localidades sao muito diferentes entre si, tanto do ponto de vista de covariaveis, quanto provavel-
mente também com relacao a varidvel Y de interesse. Distribuir a amostra geograficamente, nesse
sentido, estd relacionada as vantagens que obtemos em utilizar uma amostra estratificada. Quanto
ao fator 3, que estéd relacionado a forma como essa distribuicao é feita, é importante que covariaveis
conhecidas para as diferentes areas sejam controladas, e a vantagem da selecdo probabilistica é
que ela permite, juntamente com algumas suposicoes sobre as probabilidades de resposta que serao
apresentadas no Capitulo 4, que inferéncias baseadas no desenho amostral sejam realizadas. Ja o
fator 4 é importante para garantir que essas suposi¢oes mencionadas sejam mais plausiveis, além
de provavelmente diminuir erros de mensuracao, conforme seréd descrito na Segao 2.4.

O ideal é que uma amostra tenha todas as caracteristicas descritas acima, ou seja, exista um
procedimento sistematico a ser seguido pelo entrevistador, que a amostra seja distribuida geografi-
camente, controlando carcateristicas importantes e através de amostragem probablistica, e que as
pessoas sejam entrevistadas em suas residéncias. Um exemplo desse tipo de amostragem por cotas
é a amostragem probabilistica por cotas, que serd discutida com mais detalhes na Secao 2.3.1.

Muitas das criticas e dos erros da amostragem por cota provém da auséncia de algumas dessas
caracteristicas. Um exemplo sao as chamadas pesquisas em pontos de fluxo, as quais apesar de serem
de rapida execugao, usualmente tém uma distribuicao geogréfica bastante limitada, a liberdade dos
entrevistadores para selecionar as pessoas é muito grande, nao existe nenhum estégio probabilistico
e as entrevistas sao realizadas fora de casa, em locais de grande fluxo de pessoas. Esse tipo
de amostragem é comum em pesquisas eleitorais (principalmente aquelas realizadas em cidades

pequenas), e serd discutida com um pouco mais de detalhe na Secao 3.2.2.
2.3.1 Amostragem Probabilistica por Cotas (APC)

Nessa segao faremos um resumo detalhado do Capitulo 2 do livro Sudman [1967]. O autor foi
quem cunhou o termo Amostragem Probabilistica com Cotas, e formalizou as principais vantagens
e desvantagens desse desenho amostral com relagdo a amostragem probabilistica (AP).

E importante ressaltar que esse livro foi escrito em 1967, e nessa época utilizar estimadores que
sao médias ponderadas, como os estimadores HH e HT apresentados na Secao 1.2.6, nao era uma
tarefa trivial. A forma mais comum de evitar esse problema era fazer desenhos amostrais complexos
porém nos quais as probabilidades de selecao/inclusao fossem iguais para todas as unidades popula-
cionais (conhecidas como amostras auto-ponderadas, discutidas na Segao 1.2.7), permitindo que os
estimadores da A AS fossem utilizados. Claro que procedendo dessa forma ainda existe a questao de
estimar a variancia dos estimadores, principalmente por causa do efeito de conglomeracao, porém
essas questoes, quando pertinentes, sdo discutidas pelo autor no préprio texto. Assim, quando o
autor afirma que um desenho ¢ viciado, ele na verdade quer dizer que usando o estimador média sim-
ples da AAS o desenho ¢ viciado, porém se as probabilidades de selegao/inclusao forem conhecidas
e o estimador de HH/HT for utilizado, os desenhos amostrais discutidos nao sao viciados.

Segundo o autor, a principal diferenca entre o amostragem probabilistica por cotas e a amostragem

por cotas é a existéncia de controles geograficos rigidos que devem ser respeitados pelo entrevis-
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tador, o qual deve seguir um trajeto especifico, visitando domicilios pré-designados. Também, o
autor afirma que talvez a principal diferenca entre APC e AP seja a velocidade de conclusao das
entrevistas, pois APC sem muito urgéncia podem ser concluidas em 2 ou 3 semanas, ja usualmente

a amostragem probabilistica (AP) leva 6 semanas ou mais.
Suposicoes da APC

Em amostragem probabilistica com voltas (APV), conforme discutido na Segao 1.3.3, a cada
entrevistador é designado um domicilio ou pessoa especifica para entrevistar. Se o individuo nao
esta disponivel na primeira tentativa de contato do entrevistador, repetidas voltas sao realizadas
até que a entrevista seja realizada ou o respondente recuse conceder a entrevista.

Na APC, a suposicao basica é que é possivel dividir os respondentes em estratos
nos quais a probabilidade de uma pessoa estar disponivel para ser entrevistada é
conhecida e é a mesma para todas as pessoas de um mesmo estrato, porém diferente
entre estratos. A probabilidade de qualquer pessoa ser entrevistada é dada pelo produto da sua
probabilidade inicial de selecao vezes a sua probabilidade de ser entrevistado.

Existe uma suposicao implicita de que o entrevistador em uma determinada drea geografica
realiza entrevistas nos mesmos hordrios em pesquisas repetidas e que a probabilidade de estar
disponivel para ser entrevistado dos respondentes depende de caracteristicas conhecidas. Dessa
forma, as cotas devem ser claramente relacionadas com as probabilidade das pessoas
estarem disponiveis para serem entrevistadas. Essencialmente, as cotas devem ser baseadas
nos inversos das probabilidades de estar disponivel. Se a probabilidade de pessoas do Estrato A
é duas vezes maior do que a probabilidade de pessoas do Estrato B, entao o tamanho amostral
do estrato A deve ser metade do tamanho amostral do Estrato B, para que a amostra seja
auto-ponderada.

Usualmente, as cotas sao definidas para um determinado estrato baseado no tamanho das
probabilidades de resposta e nas estimativas do tamanho populacional do estrato. Além disso, as
cotas sao usualmente determinadas para a menor unidade geografica para a qual existe informacao.
Esse método introduz a possibilidade de erro por causa de estimativas inadequadas dos tamanho
dos estratos.

A APC tem sido utilizada primariamente para amostras de respondentes individuais. Se o in-
teresse fosse comportamento ou opinioes domiciliares, seria possivel utilizar o mesmo procedimento,
mas como tamanho do domicilio esta altamente correlacionado com a disponibilidade para respon-
der, seria necessario utiliza-lo como uma cota importante. Como qualquer adulto é aceitavel como
respondente em pesquisas domiciliares, APV dos domicilios é mais barata do que dos individuos,
e nesse contexto talvez a APC nao seja mais rdpida e/ou barata do que a APV.

A APC depende de uma suposi¢ao muito importante, enquanto que a APV nao. Felizmente,
na préoxima sessao serao apresentadas evidéncias de que essa suposicao é quase-verdade na maioria
dos tipos de pesquisas realizadas nos Estados Unidos. Mesmo na APV existem vicios, devido
as pessoas que se recusam a participar ou nao sao encontradas, os quais provavelmente também
existem na APC.
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E interessante comparar o racional da APC e da APV com o método de ponderacao de Politz-
Simmons, descrito em Politz and Simmons [1949a] e Politz and Simmons [1949b], utilizado para
ajustar o vicio causado pelas pessoas que nao ficam em casa (Not-At-Homes), ou seja, que nao
estao disponiveis para serem entrevistadas. Nesse procedimento nao sao feitas voltas e nem cotas
sao utilizadas. Tipicamente, pergunta-se ao respondente se ele estava em casa nas dltimas 5 noites,
e a sua resposta ¢é utilizada para determinar o seu peso. Assim, um respondente que esteve em
casa as b noites recebe peso 1, enquanto que um respondente que nao esteve em casa nas 5 noites
anteriores recebe o peso de 6, pois somente % desses respondentes seriam encontrados em casa numa
noite aleatéria qualquer.

O uso do esquema de ponderagao de Politz-Simmons tem duas desvantagens principais: depende
da memoéria do respondente sobre sua disponibilidade nas noites anteriores, a qual usualmente é
super-estimada, e o uso de pesos da pos-estratificacao aumenta a variancia amostral, como foi
mostrado na Segao 1.2.3. Se a pergunta sobre disponibilidade em casa fosse considerada confidvel,
e nao houvesse preocupagoes com o custo de se ponderar a amostra, seria possivel desenvolver um
método de amostragem combinado, utilizando cotas e a pergunta sobre disponibilidade em casa

para remover pequenos vicios decorrentes da suposicao utilizada pela APC.

Caracteristicas do Respondente relacionadas com Disponibilidade para ser entrevis-
tado

Como definir os estratos dentro dos quais as pessoas tém a mesma probabilidade de resposta?
E necessério recorrer a experiéncias anteriores com APV. Muitos estudos anteriores mostram que
mulheres geralmente estao mais disponiveis do que os homens, primariamente por que existem mais
homens trabalhando do que mulheres. Se também for controlada a variavel de situacao trabalhista,
existe uma grande diferenca de disponibilidade entre mulheres que nao-trabalham e que trabalham.

Também, a idade dos homens parece ser relevante.

Estatistica Amostia Todos os Homens Mulheres
Respondentes Total Menos de30 30 oumais| Total Empregadas Desempregadas

Nimerode  Todos oslugares 27 3 32 29 25 3 22
contatosaté 10 maiores RM’s 32 32 34 32 33 39 28
Completara  Outras RM's 29 33 35 3.2 25 29 22
entrevista Fora das RM's 23 24 28 24 21 26 19
s Todos os lugares 28% 3% 24% 2% 31% 19% 40%
P"é:ar:;;::eade 10 maiores RM's 19% 18% 6% 14% 20% 10% 2%
Entrevista Outras RM's 26% 1% 30% 18% 30% 16% H%
Fora das RM's 35% 28% 31% 40% 30% 45%

Figura 2.4: Média de voltas (contatos) necessdrias para conseguir realizar uma entrevista e a Probabilidade
de Completar uma Entrevista.

O Centro Nacional de Pesquisas de Opinido (CNPO)? dos Estados Unidos, desenvolveu um
sistema com 4 cotas, compostas por homens com menos de 30 anos, homens com mais de 30
anos, mulheres que trabalham e mulheres que nao trabalham. Outro fator muito importante para
determinar a disponibilidade é dado pelo tamanho da comunidade onde o respondente reside, porém

esse fator usualmente é controlado ao se selecionar a amostra com probabilidades proporcionais ao

*Em inglés, National Opinion Reserach Center (NORC)
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tamanho nos primeiros estdgios da amostra. Na figura 2.4, sao apresentadas a média de voltas
(contatos) necessarias para conseguir realizar uma entrevista e a probabilidade de completar uma
entrevista segundo sexo, idade, trabalho e localidade, para diversas APV realizadas pelo CNPO.
Nao se afirma que essas cotas sao 6timas, ou ideais, apenas que elas tém funcionado bem na pratica.
Sempre é possivel refinar essas cotas, porém a coleta de dados fica mais dificil, ou seja, mais cara
e demorada.

Para melhor compreender a APC, é ttil considerar a probabilidade de se completar uma en-
trevista em somente uma tentativa. Existe um grande aumento na probabilidade de se encontrar
um respondente depois da primeira volta, assim utilizar a média desconsiderando o ntmero de
voltas (tentativas) superestima a probabilidade do respondente estar disponivel. Na figura 2.5 sao

apresentadas as probabilidades de entrevistar o respondente segundo o nimero de tentativas.

Pesquisa do Nimero de Tentativas
CNPO 1 2 3 4 5
Pesquisa 1 36% 66% 56% 54% 50%
Pesquisa 2 42% 44% 52% 48% 48%

Figura 2.5: Probabilidade de completar a entrevista segundo o nimero de tentativas.

Outro fator claramente correlacionado com a probabilidade de realizar uma entevista em uma,
Unica tentativa é o nimero de moradores no domicilio. Pessoas que moram num domicilio maior

tém uma chance maior de serem selecionadas. Essa caracteristica pode ser observada na figura 2.6.

Todos os Numero de moradores no Domicilio
Amostra -
Respondentes 1 2 3 4 5 6 ou mais
Todos os lugares 56% 46% 52% 56% 58% 63% 67%
10 maiores RM's 44% 29% 36% 44% 50% 58% 59%
Outras RM's 56% 47% 51% 55% 58% 62% 67%
Fora das RM's 63% 55% 62% 64% 61% 66% 70%

Figura 2.6: Probabilidade de completar a entrevista segundo o ntimero de moradores do domicilio.

Verificando Homogeneidade das Cotas

Para avaliar se as cotas da APC realmente sao homogéneas, é razoavel utilizar a distribuicao
geométrica como a distribuicao tedrica contra a qual a distribuigao empirica das probabilidades de
completar uma entrevista sao comparadas.

Assumindo que o entrevistador da APC estd procurando respondentes aleatoriamente e que a
sua probabilidade de completar uma entrevista em qualquer domicilio em uma determinada area é
a mesma que a probabilidade de completar a entrevista na primeira tentativa da APV na mesma
area. Pensando um pouco sobre essas suposicoes, € evidente que o entrevistador da APC nao
esta buscando domicilios aleatériamente, porém por causa das cotas o entrevistador é obrigado a
buscar respondentes de dia e de noite, e até nos fins de semana, de forma que os horéarios de busca
do entrevistador se aproximam de um procedimento aleatorio. Com relacao a segunda suposicao,
ela é realista pois é o mesmo entrevistador que usualmente realiza entrevistas no mesmo periodo,
independente de estar trabalhando com APC ou APV.
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Todos os Homens Mulheres
Amostra Valor
Respondentes| Total Menosde 30 30 ou mais| Total Empregadas Desempregadas
Obsenado 36 38 36 39 37 4.4 3.4
Todos os lugares
Esperado 36 43 42 45 3.2 53 25
. .. Obsenado 58 56 56 55 6.0 7.0 53
10 maiores RM's
Esperado 53 56 38 71 5.0 10.0 3.7
. Obsenado 34 38 39 38 34 36 33
Outras RM’s
Esperado 38 48 33 56 33 6.3 24
Obsenado 25 25 20 27 25 29 23
Fora das RM’s
Esperado 29 36 32 25 33 22

Figura 2.7: Comparagao entre a média observada e a média esperada segundo o modelo Geométrico.

Utilizando essas suposicoes, o nimero de contatos necessarios para completar uma entrevista
na APC tem uma distribuicao Geométrica, com valor esperado % e variancia %. Na figura 2.7,
compara-se o valor observado obtido da APC, com o valor previsto utilizando o modelo Geométrico
e as probabilidades de se entrevistar o respondente em uma Unica tentativa, obtida da APV. Para
obter esses valores da APC, durante a coleta de dados foi mantida uma lista detalhada por todos
os entrevistadores, onde detalhou-se todas os domicilios visitados, e os resultados obtidos. Nas
estimativas, ndo foram incluidos domicilios vazios e estabelecimentos comerciais. Nessa tabela,
percebe-se que os valores sao préximos, dando credibilidade ao modelo. Com relagao a variancia
observada e esperada, algumas diferencas sao discrepantes, porém esse estimador é muito sensivel
a pequenos desvios na probabilidade estimada, como pode ser visto em Sudman [1967], onde um

teste para verificar a homogeneidade das cotas também é apresentado.
Comparagao entre os custos da APC e da APV

O argumento principal feito a favor da AC era o seu custo. No caso da APC, o custo é um
pouco mais alto, porém continua sendo menor do que o da APV. Nessa secao, sao comparados os
custos de APC e da APV realizadas pelo CNPO Americano. Esses resultados sdo apresentados
na figura 2.8. Uma breve andlise dessa tabela revela que uma grande parte da diferenca de custo
entre os dois tipos de desenhos amostrais se deve a diferencas no planejamento, processamento e
andlise das amostras. Quase sempre, planejamento e andlise da APV sdo mais caras, e consomem

a maioria dos recursos desse tipo de pesquisa.

Amostra Probabilistica com Voltas I Amostragem Probabilistica com Cotas
Pesquisa 1 Pesquisa 2 Pesquisa3 P isa4 P isa5 P isa 6] P isal Pesquisa2 P isa3 Pesquisa4

Custo

Custo Direto de Coleta
de Dados
Supervisdo da Coletade
$
Dados
Outros Custos da

$ 31,800 $ 21,000 5 19500 $ 5000 $ 22,000 $ 16900|5 8900 $ 990 5 8500 $ 9,000
8100 $ 29500 $ 4,900 $ 2500 $ 9500 $ 6000/$ 190 $ 1200 $ 1,200 $ 1,900

$ 173,100 $ 105200 $ 93400 $ 31,400 $ 38500 $ 26500|$ 16000 $ 14,100 $ 14,100 $ 14,800

Pesquisa
Custo Total $ 213000 $ 156700 $ 117,800 $ 38900 $ 70,000 $ 49,400| $ 26,800 $ 25200 $ 23,800 $ 25700
Tamanho da 2380 2810 2200 760 2500 1500 1200 1500 1300 1500
CuslnTM.dpor $ 85 % 558 $ 535 $ 512 § 280 $ 329|% 223 $§ 168 $ 183 $ 171
Enfrevista
% do Custo por
Enfrevista prove niente 19% 32% 21% 19% A5% 46% 40% A4% 41% A2%
da Coleta de Dados

Figura 2.8: Comparagéao entre o custo da APC e da APV, em dolares (US$).
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Comparagao Empirica entre APC e a APV

Essa tultima secao sobre APC, compara os resultados entre 3 pesquisas, a primeira sendo um
APYV realizada em junho de 1963, a segunda sendo APC realizada em dezembro de 1963 e uma
pesquisa hibrida, sendo metade APC e metade APV, realizada em dezembro de 1963. Os re-
sultados encontrados nao provam que a APC ¢é nao-viciada, porém suportam a visao de que na
maioria dos itens avaliados esses vicios sdo pequenos. As pequenas diferencas observadas podem
ser justificadas pela baixa correlacao entre a probabilidade de resposta e as varidveis analisadas.
Foram comparadas 5 perguntas, nas quais as diferencas observadas podem ser justificadas pelo erro
amostral e por detalhes especificos de cada amostra, e também foram comparadas 17 varidveis de-
mograficas, onde s6 foram encontradas diferencas entre sexo e tamanho do domicilio. Na primeira,
porque os homens tém probabilidade de estarem disponiveis para responder menor do que as mul-
heres, assim sao subestimados na APV, problema que nao ocorre na AP C pois sexo é uma variavel
da cota. Na segunda, os resultados sugerem que a APC é deficiente na quantidade de domicilios
com 1 e 2 pessoas, pois domicilios menores tém menos chance de ter pessoas disponiveis para serem
entrevistadas nele, sugerindo que tamanho do domicilio talvez deva ser considerado como variavel

de cota. Detalhes dessa comparacao empirica podem ser encontrados em Sudman [1967].
2.4 Criticas a Amostragem com Cotas

Aa criticas a AC serao apresentadas sem especificar a qual tipo de AC elas dizem respeito,
porém ficara evidente que muitas das criticas nao dizem respeito a APC como apresentada aqui.

Em Moser [1952], o autor destaca as 6 principais criticas & AC, as quais serao reproduzidas aqui:

Selecao Probabilistica Como a selecao da AC nao é probabilistica, nao é possivel calcular as

precisoes das estimativas do ponto de vista da inferéncia baseada no desenho.

Classe Social E comum utilizar a varidvel Classe Social nas cotas, porém 2 criticas podem ser
feitas a essa pratica: nao existem informacoes disponiveis de orgaos oficiais e existem prob-
lemas com a definicao das classes sociais, pois por exemplo, uma pessoa de renda alta pode
pertencer a classe C' se ela nao possuir muitos bens, e um domicilio pobre porém com muitos

moradores pode ser classificado na classe B.

Liberdade dos Entrevistadores Se os entrevistadores tiverem muita liberdade para selecionar

os respondentes, pessoas que nao-cooperam podem ser sub-representadas na amostra.

Disponibilidade Se as cotas utilizadas nao forem homogéneas, podem existir sub-grupos com

maior ou menor disponibilidade de serem entrevistados, viciando os resultados.

Local das entrevistas Vicios podem ser introduzidos pela peculiaridade do local de entrevista.
Respostas de pessoas sendo entrevistadas nas ruas ou pontos de fluxo podem ser viciadas.
Por exemplo, uma pessoa pode estar menos disposta a declarar sua renda sendo entrevistada

na rua do que se for entrevistada na sua casa.
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Verificagao Dependendo de onde e como sao realizadas as entrevistas, pode ser dificil de verificar
o trabalho do entrevistador, tanto do ponto de vista de aplicacao do questionario quanto do

preenchimento das cotas.

Usualmente, as criticas a AC e as pesquisas eleitorais se confundem, como por exemplo no
artigo Lynn and Jowell [1996]. Nao entraremos em mais detalhes aqui, porém sempre que as
previsoes das pesquisas eleitorais falham, a critica é direcionada ao desenho amostral, porém muitas
vezes o problema nao é a amostra, e sim como ela é utilizada para fazer inferéncia, como foi
mostrado no final da Secao 1.2.2, onde a impossibilidade de se fazer uma previsao do resultado da
elei¢do foi decorrente dos institutos de pesquisa nao levarem em consideracdo a covariancia entre
os estimadores dos percentuais de voto dos candidatos. Na Secao 3.3 discutiremos as criticas feitas
as pesquisas eleitorais, tomando o cuidado de separa-las em duas classes: criticas relacionadas a
amostra e as inferéncias realizadas.

Nessa mesma linha, existem algumas publicagoes brasileiras, com criticas dirigidas especifica-
mente as pesquisas eleitorais brasileiras. Os trabalhos mais criticos e sérios, nesse sentido, sao Ferraz
[1996] e de Souza [1990]. Em ambas, as criticas sao direcionadas as amostras por cotas, porém nao
se faz distingao entre AC e APC, as quais sao muito diferentes entre si, com foi discutido na Secao
2.3.1, e como também pode ser observado na Secao 2.5.

Muitas vezes as criticas as pesquisas eleitorais e a AC sao bastante inflamadas e radicais.
Usualmente, essas criticas nao distinguem a APC da AC, e também sao feitas do ponto de vista
de inferéncia baseada no desenho (ID). Um bom exemplo desse tipo de critica pode ser visto no
texto 7 A Falsidade das Margens de Erro em Pesquisas Eleitorais baseadas em Amotragem por

Quotas”? em Carvalho and Ferraz [2006], onde os autores afirmam:

”Se néo se pode fazer um levantamento de modo adequado, melhor néo fazer! E se nao
se garante a precisao das estimativas, melhor nao se divulgar algo, possivelmente errado,
que pode influenciar o processo eleitoral. E de todo recomendével que as autoridades
que conduzem o processo eleitoral exijam nao apenas a declaragao da margem de erro,

mas que demandem a prova de que a margem é mesmo aquela declarada.”

2.5 Comparagoes empiricas entre APV e a AC

Algumas comparagoes empiricas ja foram feitas entre a amostragem por cotas e a amostragem
probabilistica. Nessa secao serao apresentados os resultados das duas principais comparacoes re-
alizadas. Na Secao 2.5.1, compara-se a amostragem probabilistica com voltas (APV), definida na
Secao 2.3.1, com diversas variagoes da AC, para avaliar quais pontos sdo relevantes ao se utilizar
a AC. Ja na Secao 2.5.2, a APV ¢é comparada com a APC, que é versao mais atual e eficiente da
AC, na qual diversas criticas feitas a AC deixam de ser relevantes.

Para o leitor mais interessado, outras comparacoes empiricas ja foram discutidas na literatura,

como por exemplo em Meier and Burke [1947], Hochstim and Smith [1948] e nos Capitulos 7 e 8 de

3Esse boletim pode ser encontrado no site www.redeabe.org.br/Boletins/Boletim _64.pdf
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Stephan and McCarthy [1958], porém os artigos que serao discutidos nessa se¢ao abordam todos

os temas importantes.
2.5.1 Comparacao Empirica 1: AC versus APV

Nessa segao apresentaremos os principais resultados de Moser and Stuart [1953], onde o autor
faz uma comparacido empirica preliminar entre algumas pesquisas APV e AC j4 realizadas. As
informagoes obtidas dessa comparacao foram utilizadas para planejar e executar um experimento
que tinha o objetivo de comparar os desenhos amostrais citados, considerando varios aspectos
relevantes da AC que foram observados nesse estudo preliminar. A apresentagdo desse artigo nao
serd muito detalhada pois ele ji foi devidamente discutido em Ferraz [1996].

No estudo preliminar, compara-se uma AC do British Market Research Bureau e um levanta-
mento social utilizando APV do governo britanico. Entre todas as varidaveis comparadas, foram
detectadas apenas trés diferencas relevantes: na distribuicao geografica das entrevistas, na dis-
tribuicdo de renda e no tipo de ocupacao dos entrevistados. A distribuicao geogréfica da AC era
mais aglomerada, na APV havia muita nao-resposta na variavel de renda, além de haver mais
pessoas na categoria sem renda/com renda baixa e renda alta do que na AC, e na AC haviam mais
pessoas sem ocupacao, trabalhando meio periodo e aposentados. Nao ha mais detalhes sobre a AC,
porém h&a uma explicacao plausivel para todas essas diferencas que nao é discutida pelos autores:
se as entrevistas foram realizadas em pontos de fluxo, ou seja, locais de grande convergéncia de
pessoas, a distribuicao geografica provavelmente seria mais concentrada, usualmente pessoas sem
ocupacao e/ou aposentadas nao precisam ir as esses locais, consequentemente pessoas sem renda
também serao sub-representadas, e pessoas com renda alta nao se sentiriam a vontade de responder
a pergunta de renda nesses locais, também sendo sub-representadas.

Por causa dessas observagoes preliminares, e de diferentes criticas recebidas pela AC, o estudo

foi planejado para avaliar as seguintes caracteristicas da AC:

Varidveis de Cota Avaliar até que ponto as AC sao afetadas por incluir varidveis de controle

adicionais, além das usualmente utilizadas (sexo, idade e classe social).
Tipo de Cota Avaliar o impacto dos diferentes tipos de cotas (cruzadas versus marginais).
Entrevistadores A magnitude da variabilidade causada pela mudanga dos entrevistadores.
AC versus APV Avaliar a magnitude das diferengas entre AC e APV.

Localizacao das Entrevistas Avaliar o impacto nos resultados das entrevistas serem realizadas

nas ruas, nos domicilios ou no local de trabalho.
Nao-Resposta Avaliar a quantidade de recusa e de entrevistas nao-produtivas.
Distribuicao Geografica Comparar a distribuicao geografica da AC e da APV.

Ordem Impacto da ordem de preenchimento das cotas.
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Classe Social Avaliar os erros cometidos ao se utilizar a varidvel de classe social nas cotas.

Com relacao aos diferentes tipos de cota de sexo, idade e classe social, verificou-se que as cotas
marginais tiveram problemas para representar diversos cruzamentos das varidveis de cota, com
excecao do cruzamento de Sexo com Classe Social. Na figura 2.9, os resultados das cotas marginais

sao comparados com os resultados esperados, entre paréntesis, segundo o censo britanico.

_ Idade
Classe Social Sexo 5, 9 30-44 45-64 65 +
sfia M 8 (176) 34 (235 30 (284 18 (157
F 6 (206) 45 (24-6) 39 422 17 (18-7)
M 40 (37'3) 68 (62:8) 59 (649 20 (24-6)
Média P S1 (384 92 (658 67 (11-7) 31 (38-4)
M 140 (149:3) 220 (228-9) 195 (230-8) 124 (85-5)
Baixa g 150 (161-0) 261 (2562) 305 (277-0) 101 (137-4)

Figura 2.9: Comparacao das cotas marginais com os valores esperados (entre paréntesis).

Nao serao apresentados outros detalhes especificos desse estudo, pois o interesse maior dessa

tese é na APC. Apresentaremos com mais detalhes apenas as conclusoes dos autores.

Conclusoes

Com relagao as varidveis de cotas utilizadas, nao foram detectadas grandes diferencas ao se
utilizar cotas geograficas e de ocupacao, além das ja tradicionais cotas de sexo, idade e classe
social.

Com relacao aos tipos de cotas, apesar das cotas marginais nao representarem corretamente a
maioria dos cruzamentos de sexo, idade e classe social, as cotas cruzadas nao obtiveram resultados
melhores com relagao as variaveis de interesse.

Jé ao comparar a AC com a APV com relagao a diversas varidveis, foram observadas algumas
diferencas, porém no geral nao muito substanciais. As unicas diferencas que merecem destaque sdo
as com relagao as variaveis de ocupacao e educagao, que apresentaram grandes diferencas, indicando
que talvez essas variaveis devam ser utilizadas como varidveis de cota.

A variancia amostral da AC foi comparada com a da APV, e ela foi estimada como sendo de 1 a
3 vezes maior do que das APV. Supoem-se que essas diferengas ocorrem por causa da variabilidade
entre os entrevistadores.

De forma geral, os autores concluem que relativamente poucas diferencas significativas foram
encontradas, porém que isso nao justifica a AC. Como ponto final da argumentagdo, os autores
enfatizam que a sensibilidade do experimento foi baixa, por causa da grande quantidade de fatores

considerados.
2.5.2 Comparacao Empirica 2: APC versus APV

Nessa secao, sera apresentado um resumo detalhado de Stephenson [1979], onde o autor compara
e discute vérias questoes bastante relevantes sobre a amostragem probabilistica com cotas (APC)

e a amostragem probabilistica com voltas (APV).
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Desde os primeiros estudos e comparacoes da amostragem com cotas e da amostragem prob-
abilistica realizados por Moser and Stuart [1953] e Stephan and McCarthy [1958], muita coisa
mudou. Um novo tipo de desenho amostral com cotas foi desenvolvido, conhecido como APC, o
qual foi apresentado na Secao 2.3.1. Na APC, muitas das questoes que eram criticadas na AC
foram modificadas, deixando de serem relevantes. Por isso o interesse nessa nova comparacao,
porém agora da APC com a APV.

Os dados utilizados nessa comparagao sao do General Social Surveys (GSS) de 1975 e 1976. O
GSS é um estudo que contém uma grande gama de varidaveis demograficas, atitudinais e compor-
tamentais, o qual é repetido anualmente ou segundo um planejamento regular. Os primeiros trés
estudos da série foram realizados de 1972 a 1974, utilizando APC, e de 1977 em diante utilizou-se a
APYV. Nos anos de transi¢ao de 1975 e 1976, para permitir comparagoes metodolégicas, a amostra

foi particionada, sendo utilizados ambos os tipos de desenho amostral.
Desenhos amostrais do GSS

A amostra do GSS é uma amostra estratificada de multi-estdgios de conglomerados do Estados
Unidos. As unidades primérias sdo conglomerados de domicilios similares aos setores censitarios.
Para cada pesquisa, foram utilizadas duas sub-amostras independentes de conglomerados. Dentro
de cada conglomerado selecionado, as unidades secundarias foram particionadas em 3 segmentos.
Na primeira sub-amostra, 2 segmentos foram selecionados para realizar a APV, e o terceiro para
a APC, e na segunda sub-amostra utilizaram-se 2 segmentos para APC e o terceiro para a APC.
Dois entrevistadores trabalharam em cada conglomerado, um deles fazendo a APC e a APV, eo
segundo fazendo o tipo de amostragem que faltava para completar os 3 segmentos. Uma média de
5 respondentes por segmento foram entrevistados.

Nos segmentos onde foi utilizada a APV, a selegao dos domicilios foi realizada com probabili-
dades iguais. Os entrevistadores foram aos domicilios selecionados para completar um questionario
simples de 4 pédginas com algum morador, obtendo informagdes sobre todos os residentes. Essa
informacao permitiu que o entrevistador seleciona-se com probabilidades iguais um morador para
responder ao questionario principal. Se necessario, um horério era agendado para entrevistar a
pessoa selecionada. As decisdes em todos os estdgios foram independentes da disponibilidade dos
potenciais respondentes.

Nos segmentos onde foi utilizada a APC, os entrevistadores receberam cotas de sexo, idade e
situacao trabalhista. Eles iniciavam a busca por respondentes em um ponto especifico, e percorriam
os quarteiroes procurando moradores que se encaixassem nas cotas em todos os domicilios do trajeto.
Somente uma pessoa podia ser entrevistada por domicilio. Foram utilizadas as cotas descritas em
Sudman [1967], ou seja, compostas por homens com menos de 30 anos, homens com mais de 30 anos,
mulheres que trabalham e mulheres que nao trabalham, as quais foram desenvolvidas para obter
amostras de grupos populacionais mais dificeis de serem encontrados: homens jovens e mulheres

empregadas.
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Resultados da Comparagao

Para analisar os resultados, 2 tipos de vicios devem ser distinguidos. Muitos desenhos amostrais
tém vicios embutidos em seus procedimentos de sele¢cao, ou seja, seriam viciados mesmo que nen-
hum problema ocorresse durante a execucao do desenho. Além disso, as pessoas néo ficam sentadas
em casa esperando entrevistadores fazerem contato, e também ndo cooperam toda vez que sao
requisitadas para participar de uma pesquisa. Vamos denominar esses dois tipos de vicios, respec-
tivamente, de vicio do desenho e vicio de participacao.

O desenho da APV tém o mérito de permitir que o seu vicio de desenho seja estimado, e também
de parcialmente avaliar o vicio de participacao. De fato, se a unidade de analise for o domicilio, e a
amostra for selecionada com probabilidades proporcionais ao tamanho, a probabilidade de selecao
para todos os domicilios da populacao serao iguais, de forma que o vicio do desenho seja zero, ou seja,
nao é necessario utilizar os estimadores de HH ou de HT nesse contexto. Porém, é mais comum que
a unidade de andlise seja o individuo. Nesse caso, geralmente a APV ¢ viciada, pois é impraticavel
selecionar os domicilios com probabilidades proporcionais ao nimero de moradores, pois essas
quantidades sdo desconhecidas. Assim, ao invés de entrevistar todos os domicilios para obter essa
informacao, usualmente seleciona-se tanto os domicilios quanto os moradores com probabilidades
iguais. O vicio ocorre porque uma entrevista tem a mesma probabilidade de ocorrer em um domicilio
grande ou pequeno, porém uma pessoa que reside num domicilio grande tem uma probabilidade
menor de ser selecionada do que uma pessoa que reside num domicilio pequeno. Nesses casos, a
Unica forma dos resultados nao serem viciados é utilizando os estimadores de HH ou de HT, ou
seja, é necessario ponderar os dados.

Ja no caso da APC, é dificil avaliar o vicio de desenho, e além disso, os dois tipos de vicios
se confundem. No geral, domicilios maiores terao uma probabilidade maior de serem selecionados,
porém essas probabilidades nao sao necessariamente proporcionais ao numero de moradores, pois
dependem das probabilidades de participacao cada morador. Assim é possivel que um domicilio
com 2 moradores bastante cooperativos e disponiveis tenha uma probabilidade maior de ter um
morador selecionado do que um domicilio com 4 moradores que nao cooperam e usualmente estao
indisponiveis. Mais que isso, para retirar o vicio ponderando os resultados da amostra com os
estimadores de HH ou de HT seria necessario conhecer as probabilidades de participacao de todos
os moradores de cada domicilio pertencente a amostra®.

Os vicios da APC e da APV, para os anos de 1975 e 1976 podem ser observados nos resultados
apresentados na figura 2.10. As colunas do Current Population Survey (CPS) sao utilizadas como
referéncia para o verdadeiro valor populacional, mostrando a distribuicdo de domicilios de cada
tamanho e do nimero de pessoas residentes em domicilios de cada tamanho. J& nas colunas da
APV, apresentamos a distribuicao empirica dos resultados segundo tamanho de domicilio para
os respondentes, que sao os resultados sem ponderacao, e para os respondentes, nesse caso os
resultados sdo ponderados pelo ntimero de moradores. Ou seja, no caso da APV, é possivel ver

que sem ponderar os dados, a distribuicao é parecida com a do numero de domicilios do CPS,

4No Capitulo 4, é apresentada uma forma de utilizar esses estimadores e retirar o vicio da APC.
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ja ponderando, a distribuicao se assemelha a do nimero de residentes do CPS. J4 para o caso da
APC, s6 apresentamos uma coluna, por causa da dificuldade de ponderar os resultados. Percebe-se
que a APC super-estima o nimero de domicilios grandes e sub-estima o niimero de moradores em
domicilios grandes. Se os dados forem analisados sem ponderagao, como geralmente é feito, e o

objetivo for obter informacoes dos residentes, a APC é menos viciada do que APV.

. CPS (Referéncia) APV APC
Numero
Ano - Respondentes |Respondentes| Respondentes
de Adultos| Domicilios| Pessoas . =
Nao-Ponderados| Ponderados Nao-
1 23% 12% 22% 11% 13%
1975 2 57% 56% 59% 58% 61%
3 14% 21% 14% 21% 18%
4ou mais 6% 11% 5% 10% 8%
1 25% 13% 25% 14% 16%
YeE 2 58% 58% 63% 66% 59%
3 12% 18% 10% 15% 16%
4ou mais 5% 11% 3% 6% 9%

Figura 2.10: Proporg¢ao de Domicilios de diferentes tamanhos

Usualmente, o vicio de desenho causado pelos diferentes tamanhos de domicilios nao é muito
relevante, no sentido de que usualmente ele é bastante diluido em variaveis que estao relacionadas
ao tamanho do domicilio. Mesmo assim, em todas as comparagoes realizadas entre APV e APC,
os resultados da APV nos quais o interesse é no individuo foram ponderados, e naqueles nos quais
o interesse era o domicilio nao foram ponderados.

Outros vicios que ocorrem nas amostras sao originados pelas pessoas nao estarem disponiveis ou
se negarem a participar da pesquisa. Na maioria dos casos, esse tipo de vicio deve ocorrer menos na
APV do que na APC, pois os entrevistadores e os verificadores se esforcam mais para contactar
as pessoas em pesquisas desse tipo. Pessoas que sao selecionadas porém nao encontradas ou que se
negam a participar sao contadas e incluidas na taxa de resposta.

Jana APC, os entrevistadores simplesmente vao para o proximo domicilio quando nenhum pes-
soa esta acessivel no domicilio, assim no geral espera-se que pessoas dificeis de serem encontradas
ou dificeis de serem entrevistadas estarao mais seriamente sub-representadas na APC do que na
APV, e a APC nio permite estimar a taxa de resposta®. Essa situacio é um pouco diferente para
variaveis de cota utilizadas pela APC. As categorias utilizadas para as cotas serdo inteiramente
completadas por causa da forma como a amostra é selecionada, ou seja, a amostra nao sera sub-
representada nessas categorias. Mas isso nao garante a eliminacao do vicio de participagao, por
exemplo, completar as cotas de homens com menos de 30 s6 cumpre essa funcao se esse grupo for
homogéneo, caso contrario um sub-grupo de homens dentro dessa cota pode ser sub-representado,
como homens que trabalham. Nesse mesmo exemplo, se a APV tiver menos homens por causa
dessa taxa de resposta diferente entre os homens, essa amostra pode ser pés-estratificada (pon-
derada) como discutido na Secao 1.2.3, mas é evidente que um estrato amostral que apresenta a

proporgao correta por causa de cotas ou de pés-estratificacdo nao ird necessariamente representar o

®Na Secdo 4.3, é apresentada uma forma de estimar a probabilidade de resposta na APC sob a suposicio do
modelo GRH.
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estrato populacional corretamente. Nenhuma amostra pode ser feita para representar corretamente
caracteristicas de grupos populacionais que nao estao incluidos nela.

Voltando aos dados, o GSS incluiu uma pergunta avaliando o nivel de cooperacao dos respon-
dentes que realmente participaram da pesquisa, para ser respondida pelos entrevistadores. Essa
pergunta tinha 4 categorias, indo de ”amigdvel e interessado”a ”hostil”. Historicamente 80% das
entrevistas foram classificadas como ”amigavel e interessado”. Em cada uma das pesquisas de 1975
e 1976, a sub-amostra da APV recebeu nas categorias menos cooperativas do que ”amigavel e
interessado”, 4% a mais de respostas do que a APC. Isso pode representar a irritacdo dos respon-
dentes com a insisténcia do entrevistador na APV, porém confirma as expectativas de que a APV
obtenha mais pessoas que nao cooperam.

Uma forma menos ébvia na qual a APC controla a composigao dos resultados é que nas sub-
amostras da APC, necessariamente foram realizadas 5 entrevistas em cada conglomerado, ja na
APV, conglomerados em locais com baixa cooperac¢ao ou dificuldade de encontrar as pessoas terao
um numero menor de entrevistas. Ou seja, de maneira geral, se a taxa de resposta for mais baixa
em certas dreas geograficas, essas areas tendem a ser melhor representadas pela APC do que pela
APV, por exemplo, em areas centrais de grandes cidades, onde usualmente a taxa de resposta ¢é
menor. Para ilustrar esse fato, nas pesquisas do GSS de 1975 e 1976, na sub-amostra da APV, nas
areas centrais de cidades com mais de 250.000 habitantes, a média de contatos por entrevista por
conglomerado foi de 4.1, porém nas 12 maiores regides metropolitanas dos EUA, a média foi de 3.1
em 1975 e 4.3 em 1976.

Essa situagao deve ser analisada com cautela, na APV o efeito da nao-resposta é o mesmo em
caracteristicas da vizinhaga (conglomerado) e nas caracteristicas individuais das pessoas: qualquer
atruibuto concentrado em pessoas que sao dificeis de serem encontradas ou entrevistadas serd sub-
representado. J4 na APC, por obrigar que um nimero especifico de entrevistas sejam realizadas
em uma vizinhanga, garante que caracteristicas dessa area sejam bem representadas pela amostra,
independente dos moradores cooperarem ou ndo. Assim caracteristicas de uma vizinhanca com
muitas pessoas dificeis de serem encontradas ou que nao-cooperam serao corretamente represen-
tadas, porém as pessoas em si nao serao, pois as pessoas entrevistadas podem ser as mais amigéveis
e cooperativas da vizinhanca.

Existem centenas de variaveis das pesquisas GSS, e existia o interesse do autor em analisar cada
uma delas com o objetivo de identificar em quais havia um diferenca causada pelo desenho amostral
utilizado. O procedimento utilizado para identificar as varidveis onde ocorreram essas diferencas
é descrito em Stephenson [1979]. Além de considerar procedimentos estatisticos, como testes de
hipéteses, foram feitas analises qualitativas, procurando explicagbes plausiveis para as diferencas,
como as fontes de vicio descritas nessa secao. Das 141 comparagoes efetivamente realizadas, apenas
9 foram significativas a um nivel de 0.05 e apenas 2 a um nivel de 0.01. Além disso, o autor afirma
que nao ha nenhum motivo estatistico para acreditar que as 130 varidveis restantes sao distribuidas

diferentemente entre os desenhos amostrais APC e APV, apesar de nao haver como provar isso.
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Conclusao

Os dois principais resultados sao de que a 1) APC sub-representa domicilios grandes, e tanto
a APC quanto a APV (principalmente sem ponderacao) sub-representam pessoas de domicilios
grandes e que 2) Respondentes dificeis de serem encontrados ou que nao cooperam serao provavel-
mente pior representados na APC do que na APV, com excecao de caracteristicas dos bairros
onde eles residem, as quais podem ser pior representadas na APV.

E importante enfatizar que esses resultados dizem respeito somente a APC como foi definida
por Sudman [1967], e nao outros tipos de AC que nao tem o controle geogréfico necessério, as quais
nao pode se assumir que se comportam tao bem quanto a APC.

O autor conclui a comparacao afirmando que, sem duvida, a principal conclusao dessa com-
paragao empirica é de que os resultados de uma APC sao bem comportados. Pesquisas por APC
ja foram realizadas, e continuarao a ser realizadas, com resultados bem menos questiondveis do que

alguém esperaria ao ler os indiciamentos mais exaltados contra a AC.
2.6 Justificativas Tedricas para Amostragem por Cotas
Em resposta as criticas apresentadas na Secao 2.4, usualmente os argumentos utilizados a favor

da AC podem ser resumidos nos 8 itens a seguir:

AP Viciada Argumenta-se que a AP na pratica também é viciada, pois a amostra selecionada

nao é a mesma que a amostra observada, por causa das recusas e das pessoas nao encontradas.
Custo A AC ¢é mais barata do que a AP.

Facilidade A AC é mais facil do ponto de vista administrativo da pesquisas, nao existe a neces-

sidade de se preocupar com pessoas que nao cooperam, com voltas ou substituicoes.
Tempo Se a pesquisa tem que ser completada rapidamente, pode nao haver outra opcao.

Classe Social Em resposta parcial a critica da classe social, é argumentado que sao utilizadas ape-
nas poucas classes sociais nas cotas, assim nao haveria problema em associar um respondente

a uma particular classe.

Controle Argumenta-se que instrucoes e restrigoes ao entrevistadores sdo suficientes para se pre-

venir contra grandes vicios na selecao da amostra.

Listagem Nao é necessaria uma listagem para selecionar a amostra. Quando tal listagem existe,

esse argumento deixa de ser relevante.

Vicios Apesar da AC potencialmente ser viciada em algumas tipos de varidveis, ela claramente
nao é em outros tipos de varidveis, e pode ser bastante 1util para quem estd interessado nas

variaveis nao-viciadas.

Apesar desses argumentos praticos, o objetivo dessa secao é apresentar justificativas tedricas

que ja foram feitas para a AC. Do ponto de vista de inferéncia baseadas no modelo (IM) ou de
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inferéncia bayesiana baseada no modelo (IBM), basta que o desenho amostral seja ignoravel e/ou
que a nao-resposta seja ignoravel, como foi discutido nas segoes 1.4 e 1.3.1 para que se possa realizar
inferéncia. Em Smith [1983], o autor discute as condigdes para que o desenho amostral de amostras
nao-probabilisticas sejam consideradas ignoraveis, com particular atengdo a amostragem por cotas.
Com relacdo a amostragem por cotas, o autor afirma que o maior problema se refere a nao-resposta.
Além disso, no contexto de IBM, é possivel comparar amostragem probabilistica e amostragem
por cotas com o objetivo de encontrar um regra de decisao 6tima para a escolha de um dos dois
desenhos ou até combind-los, como ¢ discutido em King [1985].

O interesse principal nessa secao é discutir as justificativas do ponto de vista da inferéncia
baseada no desenho (ID). A primeira justificativa é empirica, e foi dada por Stephan and McCarthy
[1958]. Segundo algumas suposicoes razodveis, que serao descritas a seguir, o autor afirma que
repetidas aplicagoes de um determinado procedimento de selecao da AC gera uma distribuicao
amostral empirica para o estimador considerado e que é possivel estimar a variancia amostral desse
estimador através de uma ou mais amostras geradas por esse mesmo processo.

Para justificar a existéncia da distribuicao amostral empirica, supéem-se que a populagdo, o
desenho amostral, o processo de mensuracao e processo de estimacao permanecem constantes na
replicdo das amostras. Dessa forma, a variagdo de amostra para amostra ocorreria porque os
entrevistadores selecionam diferentes pessoas para pertencer a amostra, ou por causa de diferentes
pontos amostrais, ou locais de coleta de dados. Nessas amostras replicadas, nao se deve permitir
que as instrugoes aos entrevistadores, as categorias das cotas, o tamanho das cotas e outros similares
a se alterarem. Mudangas nesses fatores constituem mudanga do desenho amostral. Dependendo
das instrugoes da pesquisa, mudanca de entrevistadores também pode influenciar na distribuicao
amostral. Também é importante mencionar que se amostras forem replicadas em instantes de
tempo muito distantes, elas podem nao ser mais replicacoes da mesma distribuicao amostral, pois
o universo pode ter se alterado.

Com base nessas suposigoes, dois procedimentos diferentes podem ser utilizados para estimar
a variancia: 1) repeti¢oes do mesmo procedimento de selegao e 2)procedimento de selegao dividido
em sub-amostras. Também existe um terceira alternativa, que nao sera discutida aqui, porém ela
pode ser encontrada na pagina 220 de Stephan and McCarthy [1958].

Para o caso 1), vamos supor que o procedimento amostral foi repetido k vezes, com todos
os elementos relevantes como as cotas, o tamanho amostral, etc mantidos constantes. Para cada
amostra, foi obtida a estimativa p; com 7 = 1, .., k, do estimador p;. Assim, podemos assumir que
esses valores sao uma A ASc do universo de todos os possiveis valores das estimativas, sendo que
esse universo é descrito pela distribuicdo amostra. Dessa forma, podemos estimar a variancia desse

universo utilizando o estimador V (p), onde:

- Zf:ﬂpi —p)?
k—1
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onde p = %Zle Di- E importante destacar que se o estimador p; utilizado for viciado, nao é
possivel estimar o seu vicio, porém o esimador da variancia definido em 2.1 permanece inalterado.

O problema com o procedimento 1) é que sao necessarias replicagoes do desenho amostral, o que
pode ser dificil de obter na pratica. Além disso, obter essas k amostras pode levar bastante tempo,
e se durante esse periodo o universo se alterar, ou seja, a quantidade populacional de interesse nao
for mais a mesma, nao podemos considerar as replicagoes do desenho amostral como pertencentes
a mesma distribuigao amostral. O procedimento 2) evita esse problema. Nesse caso, vamos supor
que o desenho amostral considerado ¢é particionado em H amostras independentes, e que todos as
sub-amostras possuem a mesma distribuicao amostral. Denotando o estimador do procedimento
2) por py, com as respectivas estimativas de cada sub-amostra h dadas por pp, podemos estimar a

variancia desse universo utilizando o estimador V' (py), onde:

A i (pn D)

Vip2) = T -1 (2:2)
onde p = % Zthl pr. Ou seja, a forma dos estimadores da variancia os dois procedimentos sao
iguais, o que muda € a origem das estimativas utilizadas nas mesmas.

Além da justificativa empirica apresentada aqui, existem 2 justificativas tedricas, ambas ques-
tionaveis no sentido de que supoem que dentro de cada cota a selecao das unidades populacionais
é feita com probabilidades iguais. Baseado nas discusoes apresentadas nas se¢oes 2.3.1 e 2.5.2, essa
suposicao s6 se aproximaria da realidade se o desenho amostral utilizado fosse a APC, se as cotas
utilizadas fossem realmente homogéneas e o nimero de moradores pertencentes a cada cota fosse
igual em todos os domicilios, como ficara claro no Capitulo 4, onde serd apresentada uma teoria
geral para amostragem probabilistica por cotas considerando esses fatores destacados.

No artigo Deville [1991], o autor obtem a distribuigdo amostral do estimador supondo que a
AC é equivalente a AAS, porém com a restricao de que a amostra obtida tem que respeitar os
tamanhos das cotas definidas. E como se amostras da AAS fossem selecionadas, e todas aquelas
em que a quantidade de entrevistas nas diferentes categorias das cotas nao coincidirem com o
valor pré-especificado para cada cota sao descartadas. Outro problema é que nao se considera
a probabilidade de resposta das unidades populacionais, apesar do autor sugerir uma forma de
corrigir o erro de nao-resposta, utilizando idéias da pds-estratificacao.

J4 no artigo Salehi and Chang [2005], sob a suposigao de que dentro das categorias das cotas
a selecdo dos respondentes é equivalente a AAS, os autores obtém a distribuicdo amostral do
estimador utilizando a amostragem inversa para o caso multi-variado, que é uma generalizacao
do que foi apresentado na Secdo 1.2.5. Além da suposicdo da AAS, outro problema com essa
formulacao é que a quantidade de entrevistas pré-definidas em cada cota nao é respeitada, a tnica
garantia é que em todas as categorias haverao pelo menos a quantidade pré-definida, ou seja, por

esse método, o tamanho da amostra serd maior do que o desejado.
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Também existe o interesse em avaliar o tempo que leva para completar as entrevistas ao se utilzar
a AC. Nesse sentido, os artigos Sobel and Ebneshahrashoob [1992] e Young [1961] apresentam
solucoes aproximadas, para o caso AAS dentro de cada cota, onde o preenchimento das cotas
também é visto como uma amostragem inversa multi-variada.

No Capitulo 4 serd apresentada uma teoria geral para APC, a qual inclue a AC como um caso
especial. Para obter a distribuicao amostral do estimador de interesse, sera necessario fazer uma
suposicao sobre as probabilidades de resposta dentro de cada cota. Além disso, no mesmo capitulo
calcula-se o tempo esperado para se completar ambos os procedimentos amostrais. Ja no Capitulo

5, a AP e a APC serao comparadas sob as mesmas suposicoes, através de um estudo de simulagao.



Capitulo 3

Pesquisas Eleitorais e Amostragem na Pratica

Nesse capitulo discutiremos as pesquisas eleitorais, tanto do ponto de vista estatistico, no que
diz respeito aos diferentes tipos de desenhos amostrais utilizados e suas respectivas criticas, e
principalmente se esses desenhos amostrais respeitam a legislacao eleitoral existente, quanto do
ponto de vista socioldgico, discutindo se as pesquisas eleitorais realmente influénciam nos resultados

das eleicoes e porque elas causam tanta polémica na midia.
3.1 Controvérsias envolvendo as Pesquisas Eleitorais

Nessa se¢ao sera feito um resumo de alguns capitulos de dois livros que discutem, do ponto de
vista sociolégico, as pesquisas eleitorais. Sdo eles Almeida [2008] e Almeida [2002].

Nesses livros, o autor afirma que existem duas principais razoes para que surjam controvérsias
acerca dos resultados das pesquisas eleitorais e de sua divulgacdo na midia. A primeira é que
politicos, jornalistas e empresas de pesquisa tendem a atuar de acordo com logicas diferentes. A
segunda é que hd uma suposicao bésica, ainda nao verificada, de que as pesquisas eleitorais podem
influenciar o voto do eleitorado, e consequentemente, o resultado das eleicoes. Essas duas razoes
serao discutidas, respectivamente, nas secoes 3.1.1 e 3.1.3. Outra razao evidente sdo os erros que
ja foram cometidos pelas pesquisas eleitorais, alguns dos quais sdo apresentados em Ferraz [1996]

e também na Segao 3.1.2.
3.1.1 Politicos, Jornalistas e Empresas de Pesquisa: Diferentes pontos de vista

Tudo que um politico deseja é ganhar eleicdes, e o que nunca quer que ocorra € perdé-las.
Numa campanha eleitoral, o melhor dos mundos para um politico é aquele no qual ele possa contar
com pesquisas precisas, que lhe déem a melhor informagao tanto do ponto de vista substantivo
(provendo informagoes para a estratégia de campanha) quanto do ponto de vista metodolégico
(com resultados corretos). Além disso, o melhor é que as pesquisas s6 fornegam boas noticias. Ja
o pior dos mundos é aquele no qual as pesquisas eleitorais também sejam de excelente qualidade,
mas que s6 fornecem més noticias, indicando que suas chances de vitdria sao minimas.

Ainda que o politico deseje pesquisas de excelente qualidade, é duro ouvir "més noticias”. Em
outras palavras, por mais racional que seja um candidato, o lado emocional da politica se manifesta
no horror de ouvir "més noticias”. Assim, se um candidato estiver mal nas pesquisas, sempre

havera de sua parte uma disposicao favordvel a aceitar pesquisas nas quais apresente melhora; por
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outro lado, se o candidato estiver bem posicionado, sempre haverd uma disposicdo desfavordvel a
aceitar resultados que apresentem um piora em seu desempenho.

Pensando em termos estatisticos, onde erro do tipo 1 é aceitar erradamente a hipdtese falsa,
e erro do tipo 2 é rejeitar erradamente a hipotese verdadeira, no contexto de pesquisas eleitorais,
ocorre um erro do tipo 1 quando alguém afirma que houve uma real alteragao na situacao
eleitoral de uma candidato e isso de fato nao ocorreu, e ocorre um erro do tipo 2 quando
alguém afirma que nada se alterou, quando na realidade aconteceu uma mudanga
significativa.

No caso de um politico e de sua leitura de resultados de pesquisas, ele estara sempre pronto a
cometer um erro do tipo 1 quando os indices de intencao de voto se alterarem favoravelmente a ele,
e tenderd a cometer um erro do tipo 2 quando as noticias forem ruins, ou seja, quando as pesquisas
indicarem que a sua situacao eleitoral piorou.

Ja o jornalista nao é regido pela légica eleitoral do politico. A finalidade béasica do trabalho
jornalistico ¢ informar a populacao e o publico, de modo que atraia leitores, ouvintes e telespecta-
dores. H4 noticias mais e menos atraentes, que cativam mais leitores ou que podem sequer serem
lidas ou ouvidas. Quando se aplica essa logica a divulgacao de pesquisas, isso resulta na tendéncia
de noticiar mais mudancas nos indices de intengao de voto nos candidatos e menos a estabilidade
do cenario eleitoral.

Ou seja, para um jornalista, em geral a mudanca é noticia e a continuidade nao é. Aplicada a
uma capanha eleitoral e a resultados de pesquisas, isso indica que para os jornalistas, nada é mais
frustante do que uma campanha eleitoral em que os indices de inten¢do de voto dos candidatos
nao se alteram. Ao comparar pesquisas eleitorais consecutivas, a tendéncia é que o jornalista
destaque o que mudou de uma pesquisa para a outra. Assim, sempre haverd de sua parte uma
disposicao favordvel a registrar qualquer mudancga, para cima ou para baixo, nos indices de intencao
de voto dos candidatos, e sempre haverd uma disposicdo desfavordvel a aceitar a inexisténcia de
mudancas. Ou seja, um jornalista estard propenso a cometer um erro do tipo 1, em quaisquer
circuntancias, independentemente do crescimento ou piora dos indices deste ou daquele candidato,
e muito dificilmente ele cometera um erro do tipo 2.

O terceiro personagem do mundo das pesquisas eleitorais sao as empresas de pesquisa. Elas
nao tém o interesse de ganhar a eleicao nem estao preocupadas se o resultado da pesquisa serd ou
nao matéria-prima para as noticias. E claro que para fins de divulgacao da empresa de pesquisa, o
melhor é que toda pesquisa vire noticia, mas isso, do seu ponto de vista, depende exclusivamente
da dindmica da campanha eleitoral. O mais importante é que os resultados das pesquisas realizadas
por elas sejam o mais correto e preciso possivel, pois a sua reputacao estd em jogo. Assim, sempre
havera uma disposicdo favordvel dos institutos de pesquisa a aceitar a inexisténcia de mudancas,
e uma disposicao desfavordvel a registrar qualquer mudanca, para cima ou para baixo, dos indices
de intencao de voto dos candidatos, assim as empresas de pesquisa tém um predisposicao muito
maior de cometer um erro do tipo 2, e dificilmente cometeriam um erro do tipo 1. Ou seja, para

elas é melhor nao fazer uma descoberta do que aceitar uma hipdtese falsa.



3.1. CONTROVERSIAS ENVOLVENDO AS PESQUISAS ELEITORAIS 89

Ou seja, de forma resumida, temos que:

Politicos Boas Noticias: tendéncia a aceitar uma mudancga quando na realidade ela nao ocorreu.

Mads Noticias: tendéncia a rejeitar uma mudanca quando na realidade ela ocorreu.
Jornalistas Tendéncia a aceitar uma mudanca quando na realidade ela nao ocorreu.

Empresas de Pesquisa Tendéncia a rejeitar uma mudanca quando na realidade ela ocorreu.

Quando se comparam politicos, jornalistas e empresas de pesquisa, as logicas utilizadas para
interpretar os resultados das pesquisas sao bastante diferentes, para nao dizer opostas. O resul-
tado disso é que durante uma campanha eleitoral, e depois do seu término, os protagonistas das
polémicas acerca das pesquisas e de sua divulgacdo tém preocupacoes diferentes, o que acaba por
gerar muita polémica em torno das pesquisas eleitorais, principalmente sobre a credibilidade das
mesmas. Muitos exemplos dessa controvérsia, principalmente do ponto de vista dos politicos, sao
apresentados em Ferraz [1996]. E interessante notar que mesmo que as pesquisas eleitorais
nunca errassem, elas seriam criticadas da mesma forma por causa das diferentes légicas
dos protagonistas em questao.

Para piorar a situacao, sabe-se que, do ponto de vista de inferéncia baseada no desenho, as
pesquisas eleitorais vao errar um determinado percentual das previsdes. Na Sec¢ao 3.1.2 serao
apresentados alguns exemplos de pesquisas que erraram a previsao dos resultados da eleicao, e que
por causa disso geraram polémica na midia.

Além disso, diferentes critérios de erro podem ser considerados, como por exemplo, errar o
vencedor da eleicao, errar a ordem dos candidatos ou se a pesquisa estava fora da margem de
erro, permitindo que algumas pessoas considerem que uma mesma pesquisa errou a previsao dos
resultados de uma eleicao quando outras consideram que ela acertou. Uma avaliacao detalhada de
aproximadamente 900 pesquisas eleitorais realizadas entre os anos de 1989 e 2004, considerando

diversos critérios de erro, serd apresentada na Secao 5.2.
3.1.2 Erros das Pesquisas Eleitorais

Fazendo um busca rapida na internet, é possivel enontrar muitos exemplos de pesquisas eleitorais
que nao conseguiram prever corretamente o resultado das eleicbes. Alguns exemplos interessantes

Sa0:

Noticia 1: Eleicoes em Contagem - como erram as pesquisas!

Na tltima sexta-feira, 03/10, foi publicado no jornal SUPERNOTICIA pesquisa do
instituto Sensus Pesquisa e Consultoria, cujas projecoes indicavam uma vantagem de
6 pontos a favor do candidato Ademir Lucas-PSDB que teria 34,4% das intencoes de
voto sobre a Petista Marilia Campos que estaria com 28,4%. Dentre os argumentos
do texto estd a vaticinacao de que Ademir Lucas estaria eleito com aquele resultado.
O instituto Sensus s6 esqueceu do detalhe de que o municipio de Contagem conta com

mais de 200.000 eleitores e, para que isto ocorresse, o candidato Ademir Lucas precisaria
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de mais de 50% dos votos validos. O resultado das urnas em primeiro turno mostrou
outra coisa, Marilia Campos ficou em 1°. Lugar com 43,87% e Ademir Lucas em 2°.

com 37,39% dos votos vélidos e a eleigao serd definida s6 no segundo turno de votagoes.

Reafirmo aqui que pesquisas eleitorais e textos cuidadosamente dissimulados tem sido
utilizados para ludibriar o eleitor e como forma de alavancar candidaturas. Isto é um

risco para a lisura dos pleitos democraticos.

site: linguadetrapo.blogspot.com/2008/10/eleies-em-contagem-como-erram-as.html

Noticia 2: As pesquisas baianas

Nao ha explicacao plausivel para o erro do IBOPE nas pesquisas da Bahia. O Instituto
acertou na mosca uma pesquisa preparada para todo o pais. E na Bahia errou por vinte
pontos percentuais, um erro humanamente impossivel. Jacques Wagner saltar de 34%
na ultima pesquisa para 54% na boca de urna nao é tecnicamente compreensivel. Ainda
mais sabendo-se que nas elei¢oes anteriores, entre a tltima pesquisa e a boca-de-urna
as intengoes de voto para ele saltaram de 18% para 38,5%. Uma explicagao do Roberto,

nos comentarios, seria o ”voto atemorizado”do eleitor baiano nas pesquisas.

site: colunistas.ig.com.br/luisnassif/2006,/10/03/as-pesquisas-baianas/

Noticia 3: Erro pode levar a CPI - Marconi Perillo quer que o Congresso

investigue os erros nas pesquisas de intencao de voto

O senador eleito Marconi Perillo (PDSDB) pretende propor, assim que tomar posse,
uma CPI para investigar as pesquisas. Isso porque, mais uma vez, os institutos erraram
em Goids. Ibope, Brasmark e Fortiori divulgaram no sabado, 30 de setembro, um dia
antes do primeiro turno da eleicdo, pesquisas totalmente divergentes dos resultados das
urnas. O célculo que os governistas fazem é que, se as pesquisas tivessem apontado para
a possibilidade de vitéria de Alcides Rodrigues (PP) no primeiro turno, ele poderia real-
mente ter vencido a eleicao, uma tese que tem fundamento. Segundo Méario Rodrigues,
do instituto de pesquisa Grupom, 2 por cento dos eleitores tendem a votar no candidato
que apresenta maiores chances de vitéria. A diferenca de Alcides Rodrigues e Maguito
Vilela (PMDB) foi de menos de 2 por cento dos votos.

Todavia, errar pesquisa nao é crime. Ha crime quando o instituto frauda a pesquisa,
o que é muito dificil comprovar. Mas, para atender os interesses de seus clientes, os
institutos nao precisam fraudar o levantamento e, conseqiientemente, incorrer em crime.
Basta trabalhar dentro da margem de erro. Foi o que o Fortiori fez. O instituto
efetivamente nao errou, apesar de ter apontado que Alcides Rodrigues teria 36,2 por
cento dos votos e Maguito Vilela, 41,7 por cento. O resultado da eleicao foi previsto

pelo instituto dentro da margem de erro e do ntimero de eleitores indecisos.

Pesquisa ¢é estatistica e, de acordo com uma lei dessa ciéncia, de cada 100 pesquisas

realizadas com metodologia e amostragem semelhantes, 95 por cento tenderao a ter o
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mesmo resultado e 5 por cento podem ter resultados totalmente divergentes. Ou seja,
observa Mario Rodrigues, se a pesquisa obedece aos critérios, a tendéncia é ela nao
divergir. ”Pode haver pequenos sendes, como uma amostragem errada, e, em pesquisa,
qualquer erro influencia o resultado.” Se o questionario, por exemplo, nao segue o modelo
preconizado, isto pode criar um viés de resposta e apontar uma tendéncia diversa. Se
o entrevistador nao segue rigorosamente o mapa amostral, ou seja, nao entrevista as

pessoas definidas, isto também pode influenciar no resultado do levantamento.

O que os institutos as vezes argumentam é que a mudanga na intencao de voto se
déd de uma forma tao rapida que a pesquisa nao consegue detectar. Seria o caso do
eleitor de Maguito Vilela ter migrado para Alcides Rodrigues nos tltimos dois dias que
antecederam a votacao. Entretanto, no dia 25 de setembro o Grupom divulgou uma
pesquisa que ja apontava a virada de Alcides Rodrigues. Naquela data, Maguito Vilela
tinha 39,7 por cento dos votos e Alcides Rodrigues ja estava com 38,9 por cento. ”Nos
ultimos trés dias que antecedem a eleicao é mais dificil detectar qualquer alteracao no
quadro, mas por isso é importante observar o mapa das tendéncias.” O Grupom nao

errou o resultado da eleigao.

Maério Rodrigues, no entanto, isenta os institutos de responsabilidade sobre o resultado
da eleigao. ” As pesquisas nao influenciaram, senao Maguito Vilela nao teria perdido a
eleicao.” Na sua opiniao, pesquisa errada prejudica o instituto, que perde a credibilidade.
No caso do Ibope, por exemplo, as pesquisas eleitorais respondem por apenas 8 por cento
de seu faturamento. ”O préprio mercado se incube de expurgar os ruins”, afirma Mario

Rodrigues.

Importancia excessiva - Na opinido do deputado federal Vilmar Rocha, o grande prob-
lema das pesquisas de intengao de voto estd no fato de se dar a elas mais importancia do
que elas merecem. ”J4 é ponto pacifico que as pesquisas refletem um momento especifico
e que aquele quadro pode mudar no momento seguinte”, afirma. Segundo o deputado,
levantamentos dessa natureza sao elementos de avaliagao, instrumentos importantes de

trabalho, mas nao podem ser vistos como definitivos.

Além disso, observa Vilmar Rocha, as pesquisas permitem algum grau de manipulagéo,
o que deve influir no nivel de credibilidade que o eleitor da aos levantamentos. Porém,
observa, nao é caso para a abertura de uma CPI no Senado. ”Trata-se de um in-
strumento privado e creio que, com o amadurecimento da democracia e do processo
politico, a tendéncia é a importancia das pesquisas cair muito.” Além disso, o deputado
nao acredita que as pesquisas influenciem o voto de uma forma essencial. ” Apenas de
maneira marginal, como um termometro que mede a febre mas nao a faz subir nem

descer.”

O advogado e professor de direito da UFG e da UCG Pedro Sérgio dos Santos chama

atencao para a dificuldade de se provar que os institutos fraudaram determinado levan-
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tamento: "No direito, alegar nao é provar”. Ou seja, pode-se alegar que os institutos
manipularam os dados, mas é muito dificil provar que eles efetivamente manipularam
as informacoes. Sendo assim, a CPI nao teria efeito juridico. ”Pode funcionar como
pressao politica”, observa o advogado. Levar o instituto ao descrédito. ”Considerando
que estes institutos nao fazem apenas pesquisas eleitorais, mas também comerciais, a

desmoralizagao, nesse caso, teria o efeito esperado.”

site: jornalopcao.com.br/index.asp?secao=Reportagens&idjornal=210& idrep=2079

Noticia 4: Pesquisas: institutos erram e trocam acusagoes

Os dois principais institutos de pesquisas do pais, Ibope e Datafolha, nao acertaram os
resultados das urnas em algumas cidades. Os casos mais notorios e distantes da média
de 2 a 3 pontos percentuais de margem de erro ocorreram no Rio, em Sao Paulo e
Belo Horizonte, segundo analistas politicos. Para o cientista Marco Antonio Villa, as
trés capitais se tornaram um verdadeiro ” Triangulo das Bermudas”na politica nacional
por causa das pesquisas. Ele avalia que os eleitores podem ter alterado suas opgoes
porque receberam informagoes erradas, principalmente no Rio. - As pesquisas sao fontes
importantes para a democracia, sao parte do processo eleitoral. Podemos chegar a 2010
em uma situacao de descrédito sobre as pesquisas de opinido, o que é muito negativo -
disse Villa. Polarizacao leva eleitor a voto 1til O caso mais grave foi registrado no Rio.
Quando o Datafolha j& mostrava o crescimento de Fernando Gabeira (PV), o Ibope
continuou informando o eleitor que a polarizagao se dava entre Eduardo Paes (PMDB)
e Crivella (PRB). Gabeira chegou a acusar o Ibope de estar a servigo do PMDB. - O
que aconteceu agora, nas urnas, mostra que o candidato tinha alguma razao. H4a algo
de errado na metodologia do Ibope. Quando se aponta uma polarizacao, o eleitor tende
a exercer o voto 1util - disse Villa. ”Parece que em Minas os caciques se acertaram, mas

se esqueceram de combinar com os eleitores ”

J& em Sao Paulo, os dois institutos colocaram Marta Suplicy (PT) na lideranca, e as
urnas deram a primeira colocacao para o prefeito Gilberto Kassab (DEM). O Ibope
chegou a confirmar a lideranga de Marta em pesquisa de boca-de-urna (feita no dia
da eleigao). Em Belo Horizonte, Marcio Lacerda (PSB) aparecia muito a frente de
Leonardo Quintao (PMDB), nos dois institutos, mas, nas urnas, a diferenga ficou em
apenas dois pontos. - Parece que em Minas os caciques se acertaram, mas se esqueceram
de combinar com os eleitores. E os institutos nao captaram os eleitores. Creio que os
institutos terao que rever suas metodologias - disse Villa, lembrando que ocorreram

diferencas acentuadas também em Porto Alegre e Salvador.

Em entrevistas ao Globo, os diretores dos dois institutos negaram erros e trocaram
acusacoes, principalmente por causa do Rio. O Datafolha avalia que foi o tnico a
detectar o crescimento de Gabeira na reta final. - Se nado houvesse o Datafolha, a

surpresa no Rio seria muito maior. E também seria outro resultado, porque eleitores
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da Jandira migraram para Gabeira. E claro que a pesquisa influenciou e isso é bom, é
informagao. No Rio, além de definir o candidato, o eleitor escolheu em qual instituto

de pesquisa deve confiar - disse o diretor do Datafolha, Mauro Paulino.

Site: oglobo.globo.com/pais/eleicoes2008/mat/2008/10/06/pesquisas_institutos _erram_

trocam_acusacoes-548586940.asp

,

E interessante que os institutos de pesquisa sempre tém uma justificativa ndo-amostral para
explicar porque uma pesquisa eleitoral errou a previsao. Para o leitor interessado, o livro Almeida
[2009] apresenta exemplos e discute os erros eleitorais em pesquisas brasileiras, além de considerar
uma justificativa polémica para a maioria dos erros detectados pelo autor: quanto menor a esco-
laridade no local sendo pesquisado, maior o erro cometido pelas pesquisas. Segundo o autor, isso
ocorre por dois motivos principais: pessoas de escolaridade mais baixa declaram falsamente que
votardo no candidato que estd em primeiro lugar nas pesquisas e/ou ao votar, essas pessoas erram
o voto com mais frequéncia, acidentalmente votando branco e/ou nulo. Na andlise realizada na

Sec¢ao 5.2, ndao encontramos evidéncia empirica de tal fato.
3.1.3 Influéncia das Pesquisas Eleitorais no resultado da eleicao

Boa parte da preocupacao com os resultados das pesquisas eleitorais e com a forma de divulgs-
las deriva da crenga de que a divulgacao dos resultados das pesquisas influéncia o eleitor. Se a
crenga fosse oposta, os politicos nao se queixariam dos jornalistas nem processariam os institutos
de pesquisa, os jornalistas se preocupariam menos em estampar manchetes com resultados de
pesquisas e as empresas de pesquisa teriam menos espago na imprensa.

Dois tipos de influéncia das pesquisas eleitorais sobre o resultado das eleicoes usualmente sao
consideradas. A influéncia direta sobre o eleitor, que ao ter conhecimento dos resultados da
pesquisa, decide votar nos candidatos favoritos, e a influéncia indireta, onde os resultados das
pesquisas eleitorais exercem forte impacto sobre o animo e o moral das campanhas eleitorais (na
capacidade de arrecadar recursos financeiros para a campanha) e sobre a cobertura da midia, in-
fluénciando na eficiéncia das campanhas e consequentemente na disposicao do eleitor votar neste
ou naquele candidato.

Nessa se¢ao, serao discutidos quais fatores as pessoas consideram para decidir em qual can-
didato votar, possibilitando uma discussao mais clara sobre o impacto das pesquisas eleitorais nos
resultados das eleicoes. Também serao discutidas algumas pesquisas realizadas com o objetivo de
avaliar empiricamente essa hipdtese.

A literatura especializada explica de intimeras maneiras a decisao de votar em diferentes can-
didatos ou partidos. Os fatores explicativos usualmente considerados podem ser separados em dois
grupos: fatores de carater estrutural e conjuntural. As primeiras se alteram de forma lenta, ao
longo de anos ou até décadas, e funcionam como fatores que estruturam as escolhas. J4 as varidveis
conjunturais dizem respeito a cada campanha eleitoral em particular. As varidveis estruturais

usualmente consideradas sao:
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Predisposicoes individuais Devido a fatores sociais e psicoldgicos, cada individuo tem predis-
posicoes e valores diferentes. Pessoas que julgam que o mérito e o empenho individuais sao o
fator-chave para a melhoria de vida tendem a escolher candidatos liberais do ponto de vista
econdémico, ja as que acham que a melhoria do bem-estar é um problema mais coletivo do que

individual tendem a escolher candidatos que defendem a interven¢ao do Estado na economia.

Preferéncia partidaria A preferéncia partidaria varia muito dependendo da pessoa, porém ela
nao é determinada apena pelas predisposicoes individuais. H& aqueles que votam somente
em candidatos de um determinado partido, e ha aqueles que nao votam em candidatos de um

determinado partido.

Nivel de informacgao politica Quanto mais informado é o eleitor sobre o que acontece na politica
e sobre por que as coisas acontecem do jeito que acontecem, mais ele tende a exigir de seus

representantes e mais critico tende a ser em relagao ao governo. O oposto também é verdade.

Representatividade Social E comum que escolhas eleitorais sejam determinadas pelo grupo

social: candidatos originarios de grupos sociais especificos acabao obtendo votos desses grupos.

Status Socioeconémico Diferentes grupos sociais apresentam comportamentos eleitorais difer-
entes. O exemplo mais corriqueiro é o das campanhas eleitorais caracterizadas pela disputa

entre o ”candidato dos pobres”’e o ”candidato dos ricos”.
Ja as varidveis conjunturais usualmente consideradas sao:

Avaliacao do desempenho do governo O desempenho do governo é um fator fundamental.
Eleitores que tém uma boa avaliagao do governo tendem a votar no candidato que representa

a continuidade, ja a ma avaliagao resulta em voto na oposicao.

Propostas dos candidatos O conjunto de propostas de um candidato em uma particular elei¢ao
é relevante para definir os votos, em que pese as diferengas ideoldgicas entre liberais e con-

servadores e entre esquerda e direita.

Redes Sociais Existem evidéncias empiricas de que algunas eleitores influenciam e outros sao

influenciados por pessoas préximas.

Imagem dos candidatos Numa campanha politica, grande parte da propaganda eleitoral dividi-
se entre apresentacao de propostas e a tentativa de transmitir ao eleitor mensagens que virao

a compor a imagem do candidato.

Para avaliar o impacto que as pesquisa eleitorais podem ter no resultado das eleigoes, é inter-
essante imaginar o processo pelo qual um eleitor médio decide em quem votar. Nao é necessério
abordar o papel dos fatores que regem a decisao de voto do eleitor, mas apenas avaliar o peso rela-
tivo das varidveis estruturais com relagao as varidveis conjunturais. Quanto maior for a importancia

dos fatores estruturais, menos importancia terao os resultados da pesquisa eleitoral.
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,

E razoavel supor que um eleitor serd submetido a um grande volume de informacoes sobre o
Poder Executivo, sobre criticas de opositores, dentincias e escandalos, e formard uma imagem de
cada candidato que disputa a eleicao. Algumas informagoes serdo novas, outras antigas, e elas serao
filtradas e lidas de acordo com as preferéncias, visbes do mundo e simpatias do eleitor. Uma das
informacoes que poderd chegar (ou nao) a esse eleitor é a dos resultados das pesquisas. Note que
essa sera apenas uma das inumeras informacoes a serem recebidas e filtradas.

Analisando todos os pressupostos necessarios para que um eleitor obtenha as informacoes das
pesquisas eleitorais e utilize-a para alterar o seu voto, nao é ébvio que as pesquisas influenciem o
voto, é algo que deve ser provado.

Algumas pesquisas, experimentais e observacionais, foram realizadas, principalmente nos Esta-
dos Unidos e na Gra-Bretanha, com o objetivo de mensurar se ha ou nao influéncia das pesquisas
sobre o comportamento eleitoral. Existem muitas dificuldades metodoldgicas e de recursos para
realizar um pesquisa desse tipo. Por exemplo, quando estudos experimentais sao realizados eles sao
apenas uma simulagao de uma eleicao real, e dessa forma é dificil dizer se os seus resultados podem
ser generalizados para uma eleigao real. Além disso, ao realizar um estudo desse tipo existe o risco
bastante real de se super-dimensionar a relevancia das informagoes obtidas das pesquisas eleitorais
pelos eleitores.

Os estudos realizados, descritos em Almeida [2008], nao sdo conclusivos com relagao a influéncia
direta na escolha do eleitor. Ha indicios de que existe influéncia, mas esses indicios sao obtidos a
partir de pesquisas inadequadas. Além disso, ndo se sabe se o efeito liquido entre a mudanca de
voto dos eleitores que querem votar no candidato que esta na frente, porque é o que vai ganhar,
e os eleitores que decidem votar no candidato que estd atras, para aumentar as suas chances de
ganhar. Ou seja, as pesquisas podem influenciar nessas duas diregoes, e em todas as pesquisas em
que houveram indicios de que isso aconteceu, foi impossivel estimar o efeito.

Com relacao a influéncia indireta das pesquisas no resultado de elei¢cbes nao parece haver duvidas
de que ela existe, pois os principais candidatos apontados pelas pesquisas tém mais espaco na midia,
conseguem mais recursos, e animam mais facilmente seus partidarios. Em geral, eles também sao
candidatos dos principais partidos politicos, assim provavelmente ja teriam as vantagens de qualquer

forma, o que também torna muito dificil avaliar o efeito da influéncia indireta.
3.2 Amostragem e Pesquisas Eleitorais

Como vimos nos Capitulos 1 e 2, existem diversos desenhos amostrais diferentes, e também exis-
tem diferentes formas de fazer inferéncia a partir dos dados de uma particular amostra. Nessa secao
discutiremos a legislacao das pesquisas eleitorais, ou seja, legalmente o que é necessario, discutire-
mos os diferentes desenhos amostrais e as diferentes metodologias de coleta de dados usualmente

utilizadas pelo institutos de pesquisa.
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3.2.1 Legislagao das Pesquisas Eleitorais

A resolucdo nimero 23.190" do Tribunal Superior Eleitoral (TSE), dispde sobre a legislacio
eleitoral para o ano de 2010, para pesquisas que serao divulgadas. Dois artigos determinam quais
informacodes referentes as pesquisas eleitorais devem ser divulgadas: no Artigo 1°, sdo descritas as
informagoes relativas ao registro das pesquisas no TSE, e no artigo 10°, sdo descritas as informagoes
relativas a publicacao das pesquisas. Reproduziremos apenas parte da resolugdao aqui, porém a

integra dotexto estd no apéndice A:

Artigo 1° - (DO REGISTRO) A partir de 1° de janeiro de 2010, as entidades e empresas
que realizarem pesquisas de opiniao publica relativas as elei¢des ou aos candidatos, para con-
hecimento ptblico, sao obrigadas, para cada pesquisa, a registrar no tribunal eleitoral ao qual
compete fazer o registro dos candidatos, com no minimo 5 dias de antecedéncia da divulgagao,

as seguintes informagoes:

I quem contratou a pesquisa.
IT valor e origem dos recursos despendidos no trabalho.
III metodologia e periodo de realizagao da pesquisa.

IV plano amostral e ponderagao quanto a sexo, idade, grau de instrucgao e nivel
economico do entrevistado; area fisica de realizagao do trabalho, intervalo de

confianga e margem de erro.

V sistema interno de controle e verificagao, conferéncia e fiscalizagao da coleta de dados e do

trabalho de campo.
VI questionario completo aplicado ou a ser aplicado.
VII nome de quem pagou pela realizacao do trabalho.

VIII contrato social, estatuto social ou inscricao como empresario, que comprove o regular
registro da empresa, com a qualificagao completa dos responsaveis legais, razao social
ou denominagao, nimero de inscri¢io no Cadastro Nacional da Pessoa Juridica (CNPJ),
enderego, numero de fac-simile em que receberao notificacbes e comunicados da Justica
Eleitoral.

IX nome do estatistico responsédvel pela pesquisa - e o nimero de seu registro no competente
Conselho Regional de Estatistica -, que assinara o plano amostral de que trata o inciso IV

retro e rubricard todas as folhas.

X numero do registro da empresa responséavel pela pesquisa no Conselho Regional de Estatistica
(CONRE), caso o tenham.

Artigo 10° - (DA DIVULGA(}AO) Na divulgagao dos resultados de pesquisas, atuais ou

nao, serao obrigatoriamente informados:

I o periodo de realizacao da coleta de dados

IT a margem de erro

Lwww.tse.gov.br/internet /eleicoes /2010 /Pesquisas_eleitorais.html
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IIT o nimero de entrevistas
IV o nome da entidade ou empresa que a realizou, e, se for o caso, de quem a contratou

V o ntmero do processo de registro da pesquisa.

Note que a legislacao vigente nao impoe nenhum tipo metodologia, tamanho de amostra minimo,
confianga ou outro critério de qualidade. Ou seja, nao existe nenhum tipo de recomendagao ou im-
posicao explicita sobre qual tipo de inferéncia ou de desenho amostral deve ser utilizado, apenas
define-se quais informagoes a respeito das pesquisas devem ser de dominio publico. Dessas in-
formagoes, foram destacadas acima, em negrito, aquelas que se referem ao desenho amostral.

Implicitamente, ao exigir a divulgacao do intervalo de confianca e da margem de erro, parece
haver a suposicao de que serd utilizada inferéncia baseada no desenho (ID). Porém é estranho
pedir a divulgacao de ambos, pois sao informacoes redundantes. Levando o texto da legislacao ao
pé da letra, como nao ha a necessidade de informar o « utilizado para obter as margens de erro, é
evidente que sempre haverd um « segundo o qual as margens de erro divulgadas serao respeitadas
se a amostragem fosse repetida indefinidamente, mesmo no caso da amostragem por cotas, pois
apesar das probabilidades de selecao serem desconhecidas, elas existem. Ou seja, de acordo com
a legislacao vigente, nunca se poderd afirmar que um desenho amostral especifico nao respeita a
legislagao vigente.

Talvez o relator quissese dizer apenas confianca, nao intervalo de confianca, mas se esse for
0 caso, 0 que causa mais espanto € que nao é necessario divulgar na midia, juntamente com os
resultados da pesquisa, a confianca das margens de erro que estdao sendo divulgadas, ou seja, é
impossivel alguém saber a precisao das estimativas que estao sendo divulgadas, e consequentemente
utilizar aquela informacao de maneira racional para decidir em qual candidato votard, conforme
discutido em 3.1.3.

Como nao se faz mencao explicita a ID e muito menos a distribuigao de referéncia que deve
ser utilizada para se fazer inferéncia, nada impede que outros tipos de inferéncia sejam utilizadas
para calcular as margens de erro, como por exemplo utilizar intervalos de credibilidade no caso de
inferéncia Bayesiana baseada no Modelo (IBM).

Um detalhe importante sobre a legislagao vigente é que em nenhum momento se faz alguma
mencao a erros nao-amostrais e a nao-resposta, nem exigi-se que a taxa de resposta ou medida

similar seja divulgada.
3.2.2 Qualidade das Pesquisas Eleitorais

As pesquisas eleitorais usualmente tém que ser realizadas com muita rapidez, afinal pesquisas
com a intenc¢ao de voto do eleitorado ha algumas semanas atras dificilmente seriam divulgadas. Esse
é um dos principais motivos pelo qual usualmente o desenho amostral utilizado é alguma variacao
da amostragem por cotas ou amostragem probabilistica com cotas, os quais permitem que a coleta
dos dados seja realizada com maior rapidez.

Por causa da rapidez com que as pesquisas eleitorais sao realizadas, algumas caracteristicas do

desenho amostral e da coleta de dados sao essénciais para determinar a qualidade das mesmas.
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Especificamente, além do desenho amostral o qual ja foi discutido nos Capitulos 1 e 2, algumas
caracteristicas da coleta de dados sao fundamentais para avaliar a qualidade das pesquisas eleitorais:
Tipo da entrevista, Local da Entrevista e Controle de Campo.

As entrevistas podem ser realizadas pessoalmente, por telefone, pela internet ou por correio. E
dificil avaliar qual o impacto que cada tipo de entrevista terd nos resultados, mas pesquisas por
telefone e pela internet notoriamente tém problemas de cobertura, pois pessoas que nao tem acesso
a esses meios de comunicacao sao excluidas da amostra. Além disso, outro problema tipicamente
associado com pesquisas pela internet e pelo correio, porém que ocorre com todos os tipos de
pesquisa, é a auto-selecao das pessoas, ou seja, sé participa da pesquisa quem quiser. Esse problema
aparentemente é pior nesses dois tipos de pesquisa pois nao ha acesso direto a pessoa selecionada,
tornando mais ficil uma recusa. Novamente no caso de pesquisas pela internet e pelo correio,
outro problema em potencial é que o questiondario é preenchido pelo préprio respondente, sem o
intermédio do entrevistador, o que pode diminuir a qualidade das respostas se o respondente nao
compreender alguma pergunta ou se nao seguir as instrucoes de preenchimento corretamente.

Usualmente, as pesquisas eleitorais sao realizadas em pontos de fluxo ou no domicilio dos re-
spondentes. As pesquisas em ponto de fluxo sdo realizadas em locais de grande convergéncia de
pessoas em dareas urbanas, como por exemplo pragas centrais, terminais de transporte urbano e
areas comerciais, elas sao geralmente mais rapidas que entrevistas domiciliares, porém o controle
sobre o respondente e sobre a amostra de uma forma geral é muito menor, e o entrevistador tem
muito mais liberdade para selecionar o respondente, provavelmente segundo algum critério de con-
veniéncia. Para que pesquisas desse tipo sejam justificadas com a teoria apresentada no Capitulo
4, as suposicoes necessarias sao muito mais fortes do que as necessarias para pesquisas domiciliares,
como sera discutido na Segao 4.2.2.

Com relagao ao controle de campo, muitas questoes sao importantes para determinar a qualidade
da pesquisa: treinamento adequado dos entrevistadores; instrugoes de campo para cada pesquisa;
técnicas de abordagem para que o entrevistador ndo influencie/espante o respondente; fiscalizagao
de entrevistas realizadas, para combater fraudes e verificar as informacées mensuradas e criticas
aos questiondrios, para avaliar as incoeréncias dos mesmos e corrigi-las quando possivel.

Ou seja, pesquisas utilizando o mesmo desenho amostral, porém utilizando diferentes critérios
para a coleta de dados podem ter qualidades muito diferentes. Sempre deve se levar em conta
como foi o processo de coleta de dados para avaliar a qualidade de uma pesquisa, e nao somente o

desenho amostral.
3.3 Criticas Metodoldgicas as Pesquisas Eleitorais

Nesta sessao, o interesse estd em especificar quais sao as principais criticas que as pesquisas
eleitorais e os institutos de pesquisa recebem, para que possamos discutir cada uma delas com um

pouco mais de detalhe. Elas sao:

1 - Selegcao Nao-Probabilistica da Amostra A metodologia de selecio da amostra, usual-

mente utilizando-se cotas quando a ID supoe selecao probabilistica.
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2 - Inferéncia baseada na AAS Ao analisar os resultados da amostra, nao se leva em conta o

desenho amostral, supondo-se que foi realizada uma AAS.

3 - Desconsiderar a Correlagao entre Candidatos Ao analisar os resultados da amostra, nao
leva-se em conta a correlacao entre categorias da multinomial, ou seja, desconsidera-se que
em média, quanto maior o percentual de votos de um candidato, menor o percentual de votos

nos outros candidatos.

4 - Empate Técnico entre Candidatos A ocorréncia de empates técnicos entre candidatos, ou

seja, depois de observada a amostra, nao ser possivel inferir qual candidato estd na frente.

Dessas criticas, apenas a primeira se refere a amostra em si, as outras estdo relacionadas a
forma como se faz inferéncia. Quanto a selecdo da amostra usualmente nao ser proabilistica, ja
vimos na Secao 1.4 que existem outros tipos de inferéncia que podem ser utilizados para se fazer
inferéncia, os quais nao necessitam de uma amostra probabilistica. Nesse caso, usualmente uma
critica permanece: nesses outros tipos de inferéncias é necessario fazer suposicoes. Porém, no caso
da amostragem probabilistica combinada com a inferéncia baseada no desenho (ID) também é
necessario fazer as seguintes susposicoes: 1- que o teorema central do limite é valido, conforme
discutido em 1.2.2; 2- que o erro de nao-resposta seja ignoravel, conforme discutido em 1.3; 3-
no caso de amostragem complexa, é necessario utilizar aproximagoes para estimar a variancia do
estimador, conforme discutido em Pessoa and Silva [1998] e em Wolter [1985]. Pensando somente
na amostragem e nao no tipo de inferéncia que serd realizada, existem argumentos para que a
amostra seja probabilistica, conforme discutido na Secao 1.4.3.

Usualmente a critica de que a inferéncia é baseada na AAS é feita quando utiliza-se a amostragem
por cotas (AC), porém essa simplificacdo com certeza também é feita pelos institutos de pesquisa
quando é utilizada a amostragem probabilistica (APV) no caso onde a amostra nao é auto-
ponderada, e mesmo nesses casos as variancias sao usualmente estimadas supondo-se que a amostra
é um AAS. No caso da APC, essa suposicao é feita, pelo menos no ultimo estdgio de selecao, por
falta de opc¢ao, pois os insitutos de pesquisa utilizam geralmente a ID. No Capitulo 4 é apresentada
uma solucao, no contexto de ID, para estimar a varidncia do estimador sob uma suposicao muito
mais realista e flexivel do que supor que a amostra é uma AAS.

Note que essa é uma critica importante, talvez a mais importante de todas as criticas feitas as
pesquisas eleitorais, quando as probabilidades de inclusao/sele¢ao sao desconsideradas (mesmo que
conhecidas) para se fazer inferéncia. Quando utiliza-se o estimador simples da AAS ao invés dos
estimadores de HH ou de HT, isso nao quer dizer que as inferéncias feitas estao erradas. Apenas
quer dizer que os estimadores utilizados sao viciados, porém o EQM do mesmo pode ser menor do
que os estimadores de HH ou de HT, conforme sera discutido na Secao 5.1.

Ja a critica feita aos institutos de pesquisa por eles desconsiderarem a correlacdo entre can-
didatos é relevante. Inclusive, vimos um exemplo real na Secao 1.2.2 onde considerar essa correlacao
permitiu que inferéncias corretas fossem feitas numa situacao real. Duas possiveis explicagoes exis-

tem para que os mesmos nao considerem a correlagao ao fazer inferéncias: 1) deficiéncia técnica e/ou
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desconhecimento da teoria ou 2) no contexto discutido na Se¢ao 3.1.1, é uma forma das empresas
de pesquisa serem conservadoras, evitando divulgar uma diferenga.

As criticas sobre as pesquisas eleitorais discutidas até agora sdo usualmente feitas por defensores
da ID. Ja a critica a respeito do empate técnico é diferente das outras, pois ela é feita por defensores
da inferéncia Bayesiana baseada em Modelos (IBM) quando se faz inferéncias do tipo ID ou IM,
ou seja, essa critica na verdade nao é especificamente para os institutos de pesquisa, mas sim ao
tipo de inferéncia utilizada por eles. Do ponto de vista dos institutos, é mais uma forma de evitar
a divulgacdo de uma diferencga, conforme discutido na Secao 3.1.1.

Quando ocorre o empate técnico, do ponto de vista da ID e da IM, nao é possivel afirmar nada
sobre qual candidato esta na frente, ja do ponto de vista da IBM, a probabilidade de cada candidato
ganhar sempre é conhecida. Mais que isso, pelo menos para o caso com 2 candidatos, e talvez para o
caso geral, em Zabala [2009] o autor provou que quando ocorre a iminéncia do empate técnico?, que
a probabilidade a posteriori de vitéria do candidato com mais votos converge, conforme n — oo,
para (1 — «), onde a é a confianga do intervalo de confianga, independente da priori utilizada.
Ou seja, utilizando IBM sempre é possivel saber qual a chance de cada candidato ganhar, essa

possibilidade sendo claramente mais interessante do que a existéncia de empates técnicos.

2A iminéncia do empate técnico entre os candidatos A e B ocorre quando os extremos dos intervalos de confianca
para as quantidades P4 e Pg = 1 — P4, dados respectivamente por (Pa — &;Pa + &) e (P — & Pp + &) com

§==zg PAfB, se intersectam, ou seja, quando Py — & = Pp + & ou P4+ & = P — €.




Capitulo 4

Amostragem considerando a Probabilidade de Resposta

Quando a unidade populacional é o ser humano, o fato de uma pessoa ter sido selecionada para
participar de uma pesquisa nao garante sua participagdo na mesma, pois ela pode se recusar a
responder ou nao ser encontrada pelos entrevistadores. Nesse capitulo serd discutida a amostragem
quando a probabilidade de resposta, que é a probabilidade de uma unidade populacional responder
dado que ela foi selecionada, é levada explicitamente em consideracao.

Nesse contexto, serao calculadas as probabilidades de selecao tanto para o caso da amostragem
probabilistica com cotas quanto para o caso da amostragem probabilistica com voltas equivalente.

Esse capitulo serd desenvolvido no contexo de amostragem probabilistica com reposigao, e o
parametro de interesse ¢ o total populacional da varidvel Y, denotado como 7, = ZZJ\L 1 Y;, onde
N ¢é o numero de unidades na populacao e Y; é o valor da varidvel de interesse Y para a unidade

populacional i.

4.1 Probabilidade de Resposta

Na teoria usual de amostragem, onde utiliza-se inferéncia baseada no desenho (ID), a selecdo
da amostra deve ser probabilistica pois a distribuicao de referéncia utilizada para fazer inferéncia ¢é
gerada pela prépria selecao da amostra, ou seja, depende das probabilidades de sele¢ao das unidades
populacionais. No caso da amostragem com reposicao, isso quer dizer que todas as pessoas da
Selec

populacao de interesse devem ter uma probabilidade de selegao p:

; positiva e conhecida (ou pelo

menos calculavel) para que as informagoes observadas na amostra possam ser inferidas para toda
populacao, onde pl-selec deve ser interpretada como a probabilidade da unidade populacional ¢ ser
selecionada para pertencer a amostra em um unico sorteio. Essa probabilidade esta sob controle
do estatistico responsavel pela selecao da amostra.

Essas probabilidades sao necessdrias para estimar o parametro populacional de interesse uti-
lizando o estimador 7777, definido em 1.2.6, o qual é usualmente recomendado para amostragem com
reposicao. Nessa secao, utilizaremos uma notagao um pouco diferente, re-escrevendo o estimador

THH, definido em 1.2.6, como:

101
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. Y
THH = Z npSelec’ (41)
i

€S

onde s representa o conjunto dos indices pertencentes a amostra. Nessas condigoes, vimos na

Secao 1.2.6, que:

N N pSelec Y; 2
E(rgm) = ZYZ e Var(tgw) = Z - <p5'@lec - Ty) :
i

. X n
=1 =1

Na pratica, quando a unidade populacional é o ser humano, é impossivel conhecer a probabili-
dade de todas as pessoas serem selecionadas e efetivamente selecionadas, pois elas podem se recusar
a responder ou podem nao ser encontradas. Ou seja, na realidade, a probabilidade p; da pessoa i
ser incluida na pesquisa é igual ao produto da sua probabilidade de selecao pela sua probabilidade

de resposta dado que foi selecionada:

R
pi = P x p Y, (4.2)
onde pZReSp é a probabilidade condicional da i-ésima unidade populacional responder dado que

€S . o eqe
P em pesquisas domiciliares

foi selecionada (geralmente desconhecia). Podemos interpretar a le
como a proporc¢ao de tempo que o entrevistador estd fazendo entrevistas no qual a pessoa i estd
no seu domicilio com propensao a responder uma pesquisa. HEssa interpretacao pode parecer um
pouco "esotérica”, porém utilizar essas probabilidades como uma forma de levar em consideracao
o erro de nao-resposta no estimador pode melhorar significativamente as inferéncias realizadas.
Note que, ao utilizar o estimador 4.1 desconsiderando as pZB’ESp quando elas realmente fazem
parte das probabilidades p;, faz com que o mesmo seja viciado e também implica em uma alteracao

na forma variancia, como pode ser visto abaixo:

2
Y 1 [ L ypltesr Resp
Var | > —s | = - Z Soiee ZY . (4.3)

i=1 Pi

4.1.1 Modelando a probabilidade de resposta

R ~ . . (. .
“P sao desconhecidas, é necessario fazer alguma suposicao sobre

Como as probabilidades p;
elas para que se possa fazer inferéncia. Sera apresentado nessa se¢ao um modelo de nao-resposta

bastante 1til, o qual permite que o estimador 4.1 seja utilizado, sem as conseqiiéncias descritas em
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Resp nas probabilidades p;.

4.3 causadas pela omissao da p;
Um modelo bastante simples e ingénuo, seria supor que todas as pessoas da populagao de

interesse tém a mesma probabilidade de resposta

i =p. (4.4)

Esse modelo tem pouca utilidade pratica. Poucas sao as situagoes onde parece razoavel supor
que todas as pessoas tém a mesma probabilidade de resposta. Uma varicao mais 1til desse modelo
¢é supor que existem H grupos, e todas as pessoas dentro de um mesmo grupo tém a mesma

probabilidade de resposta:

pf%p = pp,. (4.5)

O modelo em 4.5 é conhecido na literatura como Grupos de Resposta Homogénea (GRH). Em
Sérndal et al. [1992] hd uma discussao mais aprofundada sobre as virtudes e defeitos desse modelo.
O interesse nesse modelo é que ele pode ser bastante flexivel, bastando para isso alterar o niimero
de grupos H. No caso extremo onde existe somente uma unidade populacional em cada grupo
(H = N), o modelo GRH equivale a nao fazer suposi¢cao nenhuma sobre as probabilidades de
resposta e permitir que cada respondente tenha uma probabilidade de resposta diferente, ja no
caso onde temos somente um grupo (H = 1), obtemos ao modelo ingénuo descrito em 4.4.

Utilizar o modelo GRH no contexto de amostragem é equivalente a estratificar a amostra
segundo os H grupos, pois uma unidade amostral s6 pode estar em um dos grupos. Usualmente,
para facilitar a notacao, identificam-se as unidades populacionais também com um indice para o
grupo h o qual pertence, conforme foi visto na Secao 1.2.3. Assim, podemos escrever o estimador

em 4.1 como:

THH = ZZ Selec (46)

h=1 iesp,

onde sp, é o conjunto dos indices das unidades populacionais pertencentes a amostra do estrato
(ou grupo) h, Yp; é o valor da varidvel de interesse Y para a i-ésima unidade populacional do estrato
h, pselec ¢é a probabilidade de selecao em um tnico sorteio da unidade populacional 7 pertencente

ao estrato h e ny € o numero de entrevistas realizadas no estrato h.

4.2 Inferéncia condicionada ao conhecimento de p!!

Usualmente a Amostragem por Cotas (AC) é descrita como uma forma de selecionar um

sub-conjunto da populagao de maneira nao-probabilistica, selecionando-se um elemento da pop-
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ulacao se ele satisfizer alguma cota pré-especificada. Por exemplo, se a cota for de 10 pessoas do
sexo masculino, as primeiras 10 pessoas do sexo masculino encontradas pelos entrevistadores per-
tencerao a amostra. Por causa do desconhecimento das probabilidades de selecao para esse tipo de
amostragem, nao se pode fazer inferéncia baseada no desenho (ID) utilizando o estimador em 4.1.

Nessa se¢ao serao calculadas as probabilidades p; da unidade populacional ¢ pertencer a amostra
(ser selecionada e observada) para a Amostragem Probabilistica com Cotas supondo o modelo GRH
em 4.5 e também supondo que as H probabilidades definidas em 4.5 sejam conhecidas,
permitindo assim que se faga inferéncia baseada no desenho (ID) a partir de uma amostra proba-
bilistica com cotas utilizando o estimador em 4.6.

Também serao calculadas essas probabilidades para dois desenhos amostrais totalmente proba-
bilisticos do tipo APV, levando em conta as probabilidades de resposta, um utilizando o modelo
em 4.5 e outro supondo o modelo mais simples em 4.4. O objetivo é poder comparar esses 3 modelos

sob as mesmas suposicoes e em condicoes equivalentes.

4.2.1 Amostragem por Conglomerados em dois estagios

Os dois tipos de amostragem que serao discutidos nessa tese (APC e APV) sdo desenhos
amostrais em dois estagios, onde no primeiro estigio selecionam-se a conglomerados, os quais sao
um conjunto de domicilios como o setor censitdrio, definido na segao 1.2.4, de maneira totalmente
probabilistica, e no segundo estagio, selecionam-se b moradores residentes em cada um dos conglom-
erados selecionados no primeiro estagio. Esse tipo de desenho amostral é denominado Amostragem
por Conglomerados em dois estagios, conforme discutido na Se¢ao 1.2.4.

Note que tanto a APC quanto a APV tém um desenho amostral em dois estagios principal-
mente por causa das informagoes disponiveis para selecionar a amostra (existente somente para
os conglomerados), mas também por causa da logistica de coleta de dados, que é muito facili-
tada por esse tipo de desenho amostral. A diferenca entre os dois tipos de desenho amostral sé
ocorre no ultimo estagio, ou seja, na selecao das pessoas, e nao na selecao das unidades primadrias
(conglomerados).

Nessa tese, a sele¢do no primeiro estigio (dos conglomerados) serd considerada sem reposi¢ao
(caso mais geral), e no segundo estdgio (dos moradores) serd considerada com reposicao devido
a dificuldade do célculo das probabilidades de selecao pfelec. Também, no segundo estagio, a
amostragem serd estratificada, de forma a permitir o uso do modelo GRH apresentado em 4.5.

Para formalizar os estimadores utilizados nesse tipo de desenho amostral, precisamos definir
alumas quantidades populacionais e deixar claro qual tipo de informacao pode ser utilizada para
selecionar a amostra. No contexto de amostragem em dois estagios, estaremos supondo que somente
existe informagao disponivel para as unidades primdrias (usualmente setores censitdrios). Ou
seja, sabemos quantos domicilios, ou pessoas, moram naquele conglomerado, e outras
informacoes agregadas desse tipo, mas nao existem informacgoes sobre cada domicilio
ou morador. Se existe o interesse em utilizar informacoes das unidades secundarias (domicilios

ou pessoas) para selecionar a amostra, essas informagcoes tém que ser obtidas durante a coleta de



4.2. INFERENCIA CONDICIONADA AO CONHECIMENTO DE Pl 105

dados.

Vamos supor que existem A unidades primarias, e cada uma é denotada por k, kK = 1,.., A.
Serao selecionadas a unidades primaérias, e b pessoas em cada unidade primadria selecionada. Assim,
o tamanho da amostra final serd de n = a * b. Dentro de cada unidade primédria k, os totais
de domicilios e pessoas residentes, denotados por Dy e Ni, sao conhecidos. Cada domicilio j do
conglomerado k, denotado por Dj, j = 1,..., D}, possue N;; moradores, podemos escrever entao
N = Zfz’“l Nj i. Os domicilios sao determinados de maneira tinica através dos indices j = 1,...Dy,
porém o valor N, é considerado desconhecido para todo j.

O numero de pessoas residentes em cada estrato em cada conglomerado k serda denotado por
N, lf}, e essas quantidades sao conhecidas. Dentro de cada domicilio D, podem existir moradores de
cada um dos H estratos (ou cotas). O nimero de moradores do domicilio D;} pertencentes a cada
estrato sera denotado por N ﬁk’ com h = 1,.., H. Assim, o total de moradores do conglomerado

k do estrato h é dado por N, ,? = Z?:’CI N jhk. O tamanho da amostra dentro de cada estrato do

h
conglomerado k serd denotada por by, onde b = Zthl by,. Usualmente teremos by, = b * %—’;
Como em cada estagio a forma da selegao é diferente (com e sem reposigao), trabalharemos com

duas probabilidades diferentes:

e 1° Estagio - Probabilidade de Inclusao (Sem Reposigao)- 7: é a probabilidade
do conglomerado k pertencer a amostra. E definida como sendo mj, = > ;oK P(8 1), onde
sy é o conjunto das unidades primérias pertencentes a amostra, p(sy) é a probabilidade da
amostra sy ser selecionada e s; 5 k indica todas as amostras do primeiro estagio que contém o
conglomerado k. Nao inclue a probabilidade de resposta, pois no primeiro estdgio seleciona-se

conglomerados, e nao pessoas.

e 2° Estigio - Probabilidade de Selecao (Com Reposicao)- py; /k: € a probabilidade
de se selecionar a i-ésima unidade populacional do estrato h, do conglomerado k, em um
unico sorteio dado que o conglomerado k foi selecionado no primeiro estagio. Como a selegao
nesse estagio é com reposicao, faz sentido pensar em replicacao do sorteio, pois em cada
replicagao as probabilidades de selegdo se mantém. Utiliza-se a notagdo /k para indicar
que essa probabilidade é condicional a selecdo do conglomerado k no primeiro estdgio. A

probabilidade de resposta é considerada nesse estégio.
Se a selecao das unidades populacionais no segundo estidgio tém as seguintes propriedades:

1. Independente - As sub-selegbes das unidades populacionais em cada conglomerado sorteado

no primeiro estagio sao independentes entre si.

2. Invariante - A sub-selecao utilizada em um conglomerado sorteado no primero estdgio inde-

pende de quais conglomerados foram sorteados no primeiro estagio.

entao a probabilidade de selecao da i-ésima unidade populacional, do estrato h e do conglom-

erado k é dada por:
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Pkni = TkDPhi/k- (4.7)

Por causa das diferentes probabilidades, em cada estdgio também sao utilizados diferentes es-
timadores. Essas diferengas podem ser vistas com mais detalhes em Séarndal et al. [1992]. Quando
utiliza-se amostragem em 2 estagios, o estimador da quantidade populacional de interesse combina

os dois tipos de estimadores, como vemos a seguir:

THH = ZZTk

kesy h=1
= Yini
- 1;31 ; Z bR Tk Phi /k (4.8)

onde 7 é o estimador do total populacional da varidvel Y no estrato h no conglomerado k ( 1),
SZ é o conjunto das unidades amostrais secundarias pertencentes a sub-amostra do estrato h e do
conglomerado k e Yy; indica o valor da variavel Y de interesse para a i-ésima unidade populacional

do estrato h e do conglomerado k. O estimador em 4.8 é nao-viciado e a sua varidncia é dada por:

A
N Tk — TET!
VCL’I”(THH) = Z —TkTk/

el TETE

NP 2
k Phi/k Yini _ h
<Zh 122 b, (phi/:c Tk) )

Tk

ka, + Z Z Vh’“ (4.9)

k=1h=1

R

i
I

™= T[>
HMD>

onde 7 é a probabilidade de inclusao conjunta dos conglomerados k e k', definida como sendo
Thk! = D, sk&r P(81), T € total populacional do conglomerado k e a quantidade V}fk é a variancia
do estimador do total populacional 7']? da varidvel Y no estrato h do conglomerado k.

Da variancia do estimador em 4.9 fica evidente que a variancia de 77 pode ser decomposta em

duas parcelas, denominadas variancias entre (Ventre) € intra (Vipgra) conglomerados. A primeira,
‘/}Lk}
Tk
variancia intra-conglomerados é na verdade uma média ponderada, pelo inverso das probabilidades

representada pelo termo Zk 1 Zk, 1 ka/ e a segunda pelo termo Zk 1 Zh 1

Note que a

de inclusao dos conglomerados, das variancias das estimativas dos totais populacionais de cada

conglomerado. Utilizando que:
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Y;

~h khi

s 4.10

k ; bhPhi/k (4-10)

o= Z h ZZ Yihi (4.11)
h=1 he 1265 hphz/k

. - 1 Yini  on)’

V(iE) = Vi = ( - —Th) 4.12
( k) hk bh(bh — 1) Zh Phi/k g ( )

Z€Sk

temos que os estimadores nao-viciados dessas variancias sao dados por:

~ Tlk! — TT! 7A'k 7A'k/ 1
|% = ——= -y —(—-1 |72 4.13
entre Z Z < ) T Tt ]gs: T <7Tk ) (Z hk) ( )
I

kesy k’esI Tkk!

. V

V;ntra = ZZ (414)
kesy h=1

Somando os estimadores em 4.13 e 4.14 pode-se mostrar que:

Var (tam) Z Z <7rkk/ — Wk?rk,) 77:; ::/ Z Z Vh[k. (4.15)

M1
kesy k'esy kk kesy h=1

4.2.2 Amostragem Probabilistica com Cotas (APC)

O desenho utilizado aqui ¢ inspirado no desenho proposto por Sudman [1967], denominado
Amostragem Probabilistica com Cotas (APC), o qual foi apresentado na Se¢ao 2.3.1. Fica claro
de 4.8 que s6 é necessdrio calcular as probabilidades py;/;, da APC, pois as probabilidades 7 sao

conhecidas. Para conseguir calcula-las, dois fatores sdo muito importantes:

Probabilidade de Responder Em Sudman [1967], o autor afirma que "Na APC, a suposi¢ao
basica é de que é possivel dividir os respondentes em estratos nos quais a probabilidade de
estar disponivel para ser entrevistado é conhecida e é a mesma para todas as pessoas dentro

do estrato, porém variando entre estratos”.

Tamanho dos domicilios Em Stephenson [1979], amostras selecionadas através de APC e de
amostragem probabilistica sao comparadas, e o autor conclui que ”Os procedimentos de
selec@o selecionam amostras marcadamente diferentes no que diz respeito ao tamanho dos

domicilios. A amostra da APC superestima a quantidade de domicilios grandes”.

Considerar esses dois fatores no calculo da probabilidade py,;/;, é fundamental. A probabilidade
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Selec

de responder é esséncial pois como no caso da APC nao existe explicitamente a py““‘, assim
as probabilidades pj;/p dependem somente da probabilidade pf’es‘p . O tamanho dos domicilios, e
também a quantidade de moradores de cada domicilio que pertecem a uma cota especifica, sao
quantidades importantes, pois claramente um domicilio maior tem um probabilidade maior de ser
selecionado, e esse efeito deve ser considerado nas probabilidades p; 3.

Sob as suposi¢oes do modelo GRH em 4.5 as probabilidades de selecao da amostragem prob-
abilistica com cotas podem ser calculadas, ou seja, quando existem H estratos dentro do con-
glomerado nos quais a probabilidade de resposta das unidades populacionais sao constantes. A
probabilidade de resposta segundo o modelo GRH da unidade populacional ¢ pertencente ao es-
trato h do conglomerado k sera denotada por pZ. Note que estamos utilizando um modelo GRH
diferente para cada conglomerado k pertencente a amostra, ou seja, as suposi¢des em 4.5 sobre as
probabilidades de resposta sé sao feitas para pessoas residindo dentro de um mesmo conglomerado
e pertencentes a uma mesma cota. Essa é uma suposicao bem mais fraca, pois somente pessoas que
residem num mesmo conglomerado e pertencem a uma mesma cota estao sujeitas a ela. Em Silva
and Moura [1990], os autores mostram que em todas as 39 varidveis estudadas, pessoas residentes
em um mesmo conglomerado sao mais parecidas entre si do que pessoas que residem em diferentes
conglomerados. O mesmo deve ocorrer com a probabilidade de resposta, ou seja, nesse cendrio, a
suposicao do modelo GRH parece ser bastante aceitavel.

Vamos supor também que as cotas utilizadas na pesquisa definem os grupos do modelo 4.5,
assim o mesmo indice serd utilizado para indicar simultanéamente a cota e o grupo de interesse,
ou seja, estamos considerando que as cotas sao cruzadas, conforme discutido na Segao 2.2. Além
disso, para facilitar a comparagao com o desenho amostral probabilistico que serda apresentado
na Secao 4.2.4 e padronizar a terminologia utilizada nesse capitulo, denominaremos as cotas de
estratos. Para que possamos formalizar as probabilidades de selecao da APC, vamos definir como
é realizado o procedimento para selecao pelo entrevistador na etapa de coleta de dados, sendo que

o mesmo procedimento é realizado em todos os conglomerados k selecionadas no primeiro estagio:

1. Ponto Inicial: Seleciona-se um domicilio para iniciar o trajeto em busca de respondentes.

2. Trajeto: O entrevistador percorre todo o trajeto de maneira sequéncial, procurando fazer
contato com todos os domicilios do trajeto. Sempre que o trajeto for percorrido pelo entre-

vistador, os domicilios serdo abordados na mesma ordem.

3. Entrevista: Quando o entrevistador encontrar uma pessoa do estrato h acessivel e disposta a
responder, ela serd entrevistada. Se houver mais de uma pessoa em um mesmo domicilio, o

entrevistador seleciona o respondente com probabilidades uniformes.

4. Préxima Entrevista: volta ao passo 2, porém existem duas alternativas. Caso 1: o entre-
vistador seleciona novamente com probabilidades uniformes em qual domicilio ele re-iniciara
o trajeto ou Caso 2: o entrevistador continua o trajeto no domicilio seguinte aquele onde

conseguiu completar a entrevista. O entrevistador continua fazendo isso até completar todas
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as entrevistas do estrato. Se o entrevistador completar todo o trajeto, ele re-inicia o trajeto,

procedendo da mesma maneira.

Primeiramente, vamos definir a sequéncia de varidveis aleatérias {X Jhk}, onde h = 1,.... H
indica o estrato, j = 1,.., Dy indica o domicilio e kK = 1, ..., A indica o conglomerado. As v.a’s
{X Jhk} assumem o valor 0 se o entrevistador nao conseguir entrevistar, em uma tentativa, uma
pessoa da h-ésimo estrato do j-ésimo domicilio do conglomerado k£ e 1 caso contrario. Note que
estamos implicitamente assumindo que essas probabilidades se mantém constantes, nao importando
quantas tentativas de contato forem realizadas, ou a hora do dia que foi feita uma tentativa. Temos

entao:

P(x!. =0 = (“PZ)N;I"C
PO =1 = 1_<(1_p2>N£k>' (4.16)

A probabilidade de selecao de uma pessoa de um domicilio depende de onde o entrevistador
inicia o trajeto (por causa que os domicilios do trajeto tém um nimero diferente de moradores) e
de qual estrato h esta sendo procurada uma pessoa. Uma determinada pessoa pode ser selecionada
para pertencer a amostra em qualquer um dos by, sorteios, onde Py, /i, (a°Selec) é a probabilidade
da pessoa ¢ do estrato h, que reside no domicilio D, ser a a-ésima pessoa que o entrevistador
consiga entrevistar do estrato h ao percorrer seu trajeto no conglomerado k, onde o indice j[i]
indica o domicilio j no qual o morador i reside e a = {1, .., b, }.

No caso 1, onde o entrevistador seleciona com probabilidades uniformes o domicilio onde
ele reiniciard o trajeto, a probabilidade de uma pessoa ser selecionada é a mesma em todos
os sorteios, o que implica que Pj;/,(a®Selec) = Pp;/p(1°Selec) e consequentemente temos que
Phijk = Phisk(1°Selec), ou seja, nesse caso s6 é necessdrio calcular a probabilidade P/, (1°Selec).
Assim ¢ facil ver que as varidveis fp;/, que representam a frequéncia com que a unidade popula-
cional 7 do estrato h do conglomerado k serd incluida na amostra, definidas na Secao 1.2.1, sao

dadas por:

fhi/k ~ Bin (bh, Phi/k(1°Selec)) 5 (4.17)
e assim obtemos que

Sy Pyigi(a®Selec)
E(fhisk) bn, - éh

V(fhl/k) = thhZ-/k(loselec) (]. - Phl-/k(1°Selec))
Cov(fisks fujk) = —bnPrijk(1°Selec) Pyj /i (1°Selec).

= by Py (1°Selec)
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Ja no caso 2, onde o entrevistador continua o trajeto no domicilio seguinte aquele onde con-
seguiu completar a entrevista, em cada selecao as probabilidades sao diferentes, pois dependem de
qual pessoa foi selecionada no sorteio anterior. Nesse caso, para calcular as varidveis fp;/; serd
necessario utilizar as variaveis indicadoras auxiliares Z}. Jp due assumem valores 1 se a unidade
populacional ¢ do estrato h do conglomerado k foi selecionada para pertencer a amostra na a-ésima

selecao e 0 caso contrario. Temos entao que:

Z,‘;Z./k ~ Bin (1, Phi/k(aOSelec)) )

Dessa forma, podemos ver que no caso 2 a varidvel fp;/x = Zz}‘: 145 i © assim obtemos que

& b S0 Py (a®Sel
E a a=11hi/k\@ o€ 66)
E(fhz/k) = E (Zhi/k) = E P;u-/k(aOSelec) = by, ! /

a=1 bh
by bn
V(fhie) = thz/k a°Selec) (1 — Py /i(a®Selec)) —i—ZZCm}( hz/k’Z;)Li/k)
a=1 b#a
bn, b by
Cov(fuisks frjk) = — D Prila®Selec) Pyjjp(a®Selec) + Y > Cov <ZZ¢/1« ZZj/k) :
a=1 a=1 b#a

O estimador HH apresentado na secao 1.2.6, o qual é utilizado quando a amostragem é com
reposi¢cao e com probabilidades desiguais, para o total do conglomerado k£ e do estrato h pode ser

escrito como:

Yir:
=y (4.18)

assim, notando que tanto para o caso 1 quanto para o caso 2 temos que a esperanca de fp;
P — . . .
é i Yooy Py Jk (a°Selec), podemos utilizar o mesmo estimador para ambos os casos, o qual é dado

por:

Z ; Yini (4.19)

hPhi/ K

onde a probabilidade py,; /3, ¢ dada por:

oy Phis(a®Sel
Phi/iy = a1 hzl/)k(a € 60). (4.20)
h

Apesar do estimador do total ser o mesmo nos dois casos, as propriedades dele sao diferentes
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pois a V(fpi/k) € a Cov(fpisk, frj/i) sao diferentes para cada caso. E importante ressaltar que em
ambos os casos os estimadores sao nao-viciados, a diferenca se da na variancia desses estimadores.
Esse estimador sé terd o mesmo comportamento no caso 1 e no caso 2 se duas condicoes forem

satisfeitas:

1= Cov (2 Zh) =0 Virjasb
by,
2 — ZPhi/k(QOSelec)Phj/k(aoSelec) = b Py (1°Selec) Py (1°Selec) Vi, j.
a=1
Nessa tese, apresentaremos toda a teoria para o caso 1, porém todos os resultados sao validos
para o caso 2 se ambas as condigoes forem satisfeitas. Para calcular a probabilidade de interesse
Phi/k> estamos interessados inicialmente em calcular a probabilidade Py, /k(loSelec), pois no caso
1 elas sdo iguais, e no caso 2, a probabilidade pp;/; pode ser obtida recursivamente a partir da
probabilidade P;/,(1°Selec), como pode ser visto em 4.30. Para calcular essa probabilidade, é
necessario o célculo de outras probabilidades (nas quais foram omitidos os indices k para nao

sobrecarregar a notagao desse capitulo):

° Pih - Probabilidade da pessoa ¢ do estrato h ser a pessoa selecionada dentre todos os IV jh[i] K
moradores do domicilio Dj; x pertencentes ao estrato h dado que pelos menos um morador

do domicilio Dj; 1, do estrato h estd disponivel para ser entrevistado.

o Pl%j(loselec) - Probabilidade do domicilio Djy ser o primeiro domicilio no conglomerado k

no qual uma pessoa do estrato h foi entrevistada.

o ng (1°selec/inic.m) - Probabilidade do domicilio D, ser o primeiro domicilio no conglom-
erado k no qual uma pessoa do estrato h foi entrevistada, dado que o entrevistador iniciou

seu percurso no domicilio Dy, j.
e P(inicio.m) - Probabilidade do entrevistador iniciar o trajeto no domicilio D, j.

o Ph (1°selec.z*volta/inic.m) - Probabilidade do domicilio D; ser o primeiro domicilio no
J b
conglomerado k£ no qual uma pessoa foi entrevistada no trajeto, e isso ocorrer na z-ésima

volta do entrevistador, dado que o entrevistador iniciou seu percurso no domicilio D, .

A i-ésima pessoa do estrato h do conglomerado k é selecionada se o domicilio onde ela reside
jli] for selecionado, e se dentre os moradores desse domicilio, ela for a pessoa selecionada. Assim
a probabilidade Py /1, (1°Selec) é dada pelo produto das probabilidades Phe ng (1°selec). Inicial-
mente estamos interessados em calcular a Pih. Para isso é importante notar que, apesar da notacao
nao explicitar isso, essa é uma probabilidade condicional ao domicilio j[i] ter sido selecionado, o
que implica que sabemos que pelo menos um morador do domicilio estava acessivel e disposto a

responder a pesquisa. Assim estamos interessados na esperanca de uma variavel aleatéria % onde
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x é o numero de moradores acessiveis e dispostos a responder a pesquisa, condicionado a existéncia

de pelo menos um morador com essas caracteristicas (z > 0). Podemos escrever entao:

Pl(respn D;?[i]resp)

h h h —
P = Pj(resp/Djyresp) = P(D;L[i]resp)
SN AV -
N 1= (1=p"
1
= = (4.21)

onde N' = N jh[z'} L €p= pZ. Note que utilizamos ( 1\::11 ) pois estamos supondo que a unidade
populacional 7 é uma das unidades acessiveis e dispostas a responder. Ou seja, dado que uma
pessoa ou mais do domicilio j[i] esteja(m) disposta(s) a responder, se escolhermos uma delas com

probabilidade uniforme, o respondente selecionado tem a probabilidade Pl-h dada por —2+—

Assim, utilizando o teorema das probabilidades totais e o resultado em 4.21, a probabilidade

Pk (1°Selec) pode ser decomposta em:
Pyijp(1°Selec) = PI'Ph (1°selec)
Dy,
= p! Z ngm(loselec/inic.m)P(im’cio.m)
m=1

1 & )
- Nh_ Zpgj[i](loSel'eC/inic.m)D

Jlilk m=1 F
11 &,
— DTW z:lPDj[i](loselec/mzc.m), (4.22)
JHR m=

1
Dy’
pois nao existem informacoes disponiveis para sortear o domicilio com probabilidade proporcional

supondo que o domicilio onde o trajeto se iniciard seja escolhido com probabilidade uniforme

ao tamanho.
Considerando que o domicilio j pode ser selecionado depois que o entrevistador der z voltas

completas no trajeto , com ze{0,1,2,...}, temos que:

h
PBJ,(loselec.zavolta/inic.m) = PBJ_(loselec.lavolta/inic.m) * [(1 - pZ) §

r (4.23)

h
onde o termo [(1 — p’,;”) Nk} ¢é a probabilidade do entrevistador dar uma volta completa no trajeto
sem conseguir entrevistar nenhuma pessoa do estrato h. Observando que o niimero de voltas dadas

pelo entrevsitador forma uma particao, temos que a probabilidade ng(loselec/ inic.m) pode ser
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decomposta em:

[e.9]
ng(loselec/mic.m) = ZP]:l,j(loselec.zavolta/inic.m)
z=0

[e’e) N]? z
— Z ng(1°selec.1avolta/inic.m) * [(1 — pZ) }
z=0

P} (1°selec.1®volta/inic.m)
= D (4.24)

1= (=)™ ]

Assim, para calcular a probabilidade PBJ_ (1°selec/inic.m) em 4.22 é preciso inicialmente calcular
a probabilidade ng (1°selec.1*volta/inic.m). Para isso, é 1til separar essas probabilidades em trés

grupos:

e (j > m) - O domicilio D;; para o qual queremos calcular a probabilidade esta localizado

depois do domicilio D,, ;, onde entrevistador iniciard o trajeto.

e (j =m)- O domicilio D; } para o qual queremos calcular a probabilidade é o mesmo domicilio

onde entrevistador iniciara o trajeto.

e (j < m) - O domicilio Dj para o qual queremos calcular a probabilidade esta localizado

antes do domicilio D,, ; onde entrevistador iniciard o trajeto,

ondem=1,..,.Dpej=1,.., Dy.
Se j > m, quer dizer que para uma pessoa do estrato h do domicilio D; ;. ser a primeira pessoa
entrevistada na primeira volta, entao nenhuma pessoa dos domicilios D, ;, a = m, .., j — 1 pode ser

entrevistada na primeira volta do entrevistador. Ou seja, essa probabilidade é dada por:

J—1
ng(1056160.1avolta/inic.m) = P (X]}fk = 1) x P (Z X;ik = 0>
a=m

h

[1 . ((1 - p’,;) Nj”“)} x (1 —pZ) Ximm No (4.25)

Se j = m, quer dizer que para uma pessoa do estrato h do domicilio D;; ser a primeira pessoa

entrevistada na primeira volta, entdo uma pessoa desse domicilio tem que ser entrevistada nessa

primeira tentativa. Ou seja, essa probabilidade é dada por:

ng(1oselec.1avolta/inic.m) = P (X]hk = 1)

_ [1 . ((1 —pz)Nﬁ’“)] (4.26)
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Se j < m, quer dizer que para uma pessoa do estrato h do domicilio D;; ser a primeira pessoa
entrevistada na primeira volta, entao nenhuma pessoa dos domicilios D, , a = j,.., Dy, 1,..,m — 1

pode ser entrevistada na primeira volta do entrevistador. Ou seja, essa probabilidade é dada por:

Dy, j—1
Pl (1°selecA™volta [ inican) = P (XJy = 1)+ P (Z Xte+ S Xk = 0>
a=m a=1
_ [1 - ((1 ~ ) Nh)] . (1 —pZ) (S N +TIZE VL) (4.27)

Com as probabilidades em 4.25, 4.26 e 4.27, é possivel calcular ng(loselec/inic.m). Substi-

tuindo em 4.22 essas probabilidades alteradas conforme 4.24 , obtemos:

Dy,
1 1 o
Ppijp(1°Selec) = Di NP Zng[i](loselec/mzc.m)
][Z]vk m=1
h th
11 [1— ((1—2%) ’”‘k)} Co ) (4.28)
h NP (4] Dk :
D Nt [1—(1—192) ’“}
onde Cjp; (ph) é igual a:
Jli—1 =1 an ilil=1 Atk Dy, Dy, h
Za:inic Na a= Na za:inic Na
> (1) T e ()T e S ()T
inic=1 inic=j[i]+1

Para calcular as probabilidades de selegao pj;/, para o caso 2 precisamos calcular Py,;/ (a®Selec)

para a > 1. Para isso serd necessario definir mais duas probabilidades de interesse:

° ng (a°selec) - Probabilidade de que um morador do domicilio D;; do estrato h do conglom-

erado k seja a a-ésima pessoa entrevistada do estrato h do conglomerado k.

o ng(aoselec/ D;.z°selec) - Probabilidade de que um morador do domicilio D;; do estrato
h do conglomerado k a seja a a-ésima pessoa entrevistada do estrato h do conglomerado k
dado que um morador do domicilio D; ; do estrato h do conglomerado k£ foi a z-ésima pessoa

entrevistada do estrato h do conglomerado k, com a > z.

Utilizando essas probabilidades, de forma andloga a 4.20, podemos escrever py;/, da seguinte

forma:

Z Pﬁjm (a®selec). (4.29)
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Note que para a > 1, a probabilidade PBJ_ (a®selec) em 4.29 pode ser escrita como:

Dag
ng (a°selec) = Z ng(aoselec/Dm.(a — 1)%selec) * Pgm((a — 1)%selec)
m=1
Dag
= Z ng(loselec/inic.m) « Pl ((a—1)°selec) (4.30)
m=1

Para o caso com a = 2, de 4.22 sabemos que ng[i](loselec) se reduz a Njh[i] 1o Prii(1°Selec),
quando o morador i do estrato h reside no domicilio j[i]. Multiplicamos Py,;/,(1°Selec) nesse caso
por N jh[i] ;. Dois estamos interessados aqui somente na probabilidade do domicilio ser selecionado, e

nao da pessoa. Ou seja, com a = 2, obtemos de 4.30 que:

D ar
ng(Qoselec) = Z ng(loselec/inic.m) « Pl (1°selec)
m=1

D ar
= Z ng(loselec/inic.m) * Nf}%kPhi(m)/k(loSelec), (4.31)
m=1

onde o indice i(m) indica uma pessoa i que reside no domicilio m. E possivel ver que, recur-
sivamente, partindo do caso a = 2 em 4.31 e utilizando 4.30 podemos obter todas as b, parcelas
necessarias para se obter a probabilidade em 4.29. Porém, analiticamente, é bastante dificil calcular
essas probabilidades.

A fim de permitir uma comparagao analitica, vamos trabalhar com o caso 1, onde o domicilio
onde o entrevistador continuara o trajeto apds entrevistar uma pessoa é selecionado com probabil-

idades uniformes. Nesse caso, conforme discutido anteriormente, temos que 4.29 se reduz a:

bp,
1

Dhi/k N PBM (a®selec) = Py 1 (1°Selec). (4.32)

][l],k a=1
Uma consequéncia interessante do resultado em 4.32 e de 4.28, é que se pZ = 1, entao as

probabilidades de selegao py;/ sao iguais a

1 1
Phi/k = T ~oh - (4.33)
D N

Ou seja, no caso da APC, a probabilidade de selecao desconsiderando a probabilidade de
resposta seria definida pela probabilidade do entrevistador iniciar o trajeto em um determinado

domicilio e pelo nimero de moradores do domicilio pertencentes ao estrato h. Quando nao existe
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a nao-resposta, que é o caso quando pZ = 1, a selecao pela APC ¢ equivalente a entrevistar um
morador do primeiro domicilio selecionado.

Um problema com as probabilidades em 4.28 e 4.32 é que essas probabilidades de selecao
dependem de todas as quantidades N, k, que sao desconhecidas. Essa dependéncia ocorre porque a
probabilidade de selecao de um domlclho depende do tamanho dos domicilios que o precedem no
trajeto definido. Essa questao serd discutida na Secao 4.4. Na Secao 4.2.4 veremos que 0 mesmo
problema ocorre na amostragem probabilistica com voltas (APV) quando o tamanho da amostra

¢ fixo.
Amostragem por Cotas (AC)

Também é muito comum falar em Amostragem por Cotas (AC). Podemos pensar a AC como
um caso especifico da APC, porém sem o primeiro estigio de selecao. No contexto de pontos
de fluxo, também é usual considerar que todos os domicilios tém apenas um morador, pois nesse
contexto nao faz sentido considerar o efeito dos domicilios. Os resultados da APC podem ser
facilmente adaptados para a AC, bastando para isso supor que a populacdo é composta somente
por um conglomerado (A = 1) com probabilidade de inclusao w4, = 1.

Utilizando as mesmas probabilidades de selegao py;/, em 4.29, porém alterando a notagao para
Phri Pois nesse contexto nao ha a necessidade de indicar dependéncia no conglomerado selecionado

no primeiro estagio, é facil ver que:

THH = ZZ thi.’ (4.34)

onde s;, ¢ o conjunto das unidades populacionais pertencentes a amostra do estrato h e Yy;
indica o valor da varidvel Y de interesse para a i-ésima unidade populacional do estrato h. O

estimador em 4.34 é nao-viciado e a sua variancia é dada por:

H N Y 2
Vor(rin) = o3 he Q) (4.35)
1

onde N é o nimero de moradores do estrato h e 7 é o total populacional da varidvel Y para

o estrato h. O estimador nao-viciado de Var (7gg) é dado por:

Yhz ~h 2
Var ( tun = th bh—l Z(pm—f) : (4.36)

1LESH

onde 7/ =37, Y

1€Sp bpphi
Matematicamente, as probabilidade de selegdo para a AC apresentadas nessa segdo estao cor-
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retas, porém ¢é evidente que a suposicao do modelo GRH para o caso da AC é muito mais forte
do que para o caso da APC, pois utiliza-se o modelo mais simples definido em 4.4, supondo-se que
todas as pessoas de uma mesma cota tém a mesma probabilidade de resposta, diferentemente da

APC, onde essa suposicao so ¢ feita para pessoas que residem no mesmo conglomerado.

4.2.3 Numero de voltas esperadas para completar as entrevistas na APC

E muito diffcil calcular o tempo esperado no caso APC, assim aproximacoes terao que ser
utilizadas. Um dos problemas ao comparar o tempo de execucao da APC e da APV ¢ que elas
sao calculadas em diferentes unidades de tempo. No caso da APC, a medida de tempo utilizada foi
a quantidade de voltas completas dadas pelo entrevistador, em cada conglomerado, para terminar
a coleta de dados. J4 na APV, utiliza-se como medida de tempo o nimero de pessoas e domicilios

abordados. Esses resultados estao descritos na Secao 4.2.5.

Definicao 4.1 (Distribuicao Binomial Negativa - BN(n,p)) Seja X uma varidvel aleatdria
que represente o numero de tentativas até se obter n sucessos (n = {1,2,3,...} ), onde a probabil-
tdade de sucesso € p. Entao X seque uma distribuicdao binomial-negativa, com parametros n e p,

com .

B(X) = (4.37)

n
p

Para calcular o niimero de voltas completas esperadas é necessario utilizar uma aproximagao,
pois é muito dificil encontrar a distribuicao exata dessa quantidade. Se supormos que somente uma
entrevista pode ser realizada por volta completa, da definicdo 4.1, temos que o niimero de voltas

realizadas no estrato kA no conglomerado k£ segue uma distribuicao binomial negativa

N’Uoltas BN (b,.1=(1= h NI? 4
hk ™ hs DPi ) (4.38)

e consequentemente o nimero esperado de voltas realizadas até completar as by, entrevistas do

estrato h do conglomerado k é dado por

b,

BNy = ————
s Nh
1= (1=pp) "

(4.39)

Essa aproximacao usualmente nao é muito boa, pois podemos ver em 4.39 que basta N,? ser
grande e/ou a probabilidade de resposta pz ser pequena, para que o numero de voltas esperadas
seja aproximadamente b;,. Por outro lado, sabe-se que essa aproximagao super-estima o niimero de

voltas esperadas, assim dificilmente o entrevistador terd que completar mais do que by, voltas para
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terminar a coleta de dados dentro do estrato h do conglomerado k. Utilizando essa aproximacao,

o total de voltas esperadas por conglomerado é dado por:

E Nvoltas

Mm

N (4.40)
h=11— Pk) F
Esse resultado supbde que a busca em cada estrato h serd feita de forma independente, mas
geralmente, a busca em todos os estratos h é realizada em paralelo, ou seja, o entrevistador procura
completar todas as H cotas simultaneamente ao percorrer o trajeto. Modelando o tempo para con-
cluir a coleta de dados dessa forma, temos que o nimero de voltas realizadas segue uma distribuicao

binomial negativa

H
N;gjoltas.simul ~ BN (b, 1— H <(1 —pZ)NI?)) ’ (441)

h=1

e consequentemente o nimero esperado de voltas realizadas até completar as b entrevistas do

conglomerado k é dado por

b
L- Hh 1 ((1 _pﬁ)w) |

E( Nvoltas szmul) (442)

4.2.4 Amostragem Probabilistica com Voltas com Nao-Resposta (APV)

Nesta segao, o objetivo é derivar um desenho amostral totalmente probabilistico (APV) que
leve em conta a nao-resposta. O intuito é que esse desenho possa ser considerado equivalente com
a APC apresentada na Secao 4.2.2, para que as inferéncias realizadas a partir desses dois tipos de
desenhos amostrais possam ser comparadas.

Primeiramente, esta amostragem deve ser estratificada, onde os estratos devem coincidir com
as cotas definidas para APC, de maneira a respeitar as suposi¢oes do model GRH definido em
4.5. Esse tipo de amostragem usualmente nao é utilizada na préatica, pois complica bastante a
coleta dos dados. Também, de 4.33, fica evidente que o desenho amostral de APV deve ter trés
estagios, diferente da APC que tinha somente dois estdgios. A selecao do domicilio e a sele¢ao do
entrevistado na APV séo dois estdgios diferentes. Assim os estdgios da APV podem ser descritos

CcOomo:

1. Selecao do Conglomerado: selegao dos conglomerados (ou dreas geograficas) com proba-
bilidade .

2. Selecao do Domicilio: selecao dos domicilios com probabilidades uniformes, devida a falta
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' 5 _ 1
de informacao, com Pp, , (selec) = Dr-

3. Selecao da Pessoa: selecao do entrevistado com probabilidades uniformes dentre aqueles

1

h
Nilig k

moradores que pertencem ao mesmo estrato, com P! (selec) =

Utilizando esse desenho proposto com as probabilidades acima, obtemos facilmente que:

1 1
Dy N

— (4.43)
ililk

Phi/k

que € igual ao resultado obtido em 4.33, ou seja, os dois desenhos propostos, APC e APV sao
idénticos se nao levarmos em conta a probabilidade de resposta.

Na APV, o estagio de selecao dos domicilios pode ser realizado pelo estatistico no escritério,
com probabilidades uniformes. Porém, o ultimo estigio, da selecdo do respondente, tem que ser
realizado pelo entrevistador, durante a coleta dos dados, pois nao existe informacao no nivel do
domicilio. Ou seja, nao sabe-se quantos moradores residem no domicilio selecionado, assim o
entrevistador seleciona o respondente com probabilidades uniformes. Para conseguir selecionar um
residente do domicilio selecionado, o entrevistador terd que, apds descobrir o ntimero de moradores
do domicilio, fazer contato com algum morador do domicilio (de qualquer estrato). Feito isso,
pergunta ao residente contactado quantas pessoas residem nesse domicilio. Com essas informagoes,
o proprio entrevistador seleciona probabilisticamente a pessoa que sera entrevistada.

Por esses motivos, a probabilidade de resposta se faz presente nos dois dltimos estagios da
APV Estratificada: quando o entrevistador tenta fazer contato com o domicilio selecionado e
com a pessoa selecionada. Para formalizar as probabilidades de resposta nesse dois casos, foram
utilizados dois parametros importantes, que devem ser definidos pelo pesquisador antes de iniciar

a coleta de dados:

1. k1 - Maximo de tentativas de contactar o domicilio selecionado: Esse serd o nimero
méaximo de vezes que o entrevistador tentard fazer contato com algum morador do domicilio

selecionado. Se nao for possivel falar com nenhum morador, outro domicilio sera selecionado.

2. k2 - Maximo de tentativas de contactar o residente selecionado: Esse serd o nimero
méaximo de vezes que o entrevistador tentard fazer contato com o morador selecionado. Se

nao for possivel falar com esse morador, outro domicilio sera selecionado.

Esses dois parametros influenciam diretamente a qualidade da pesquisa e também no tempo de
coleta de dados. A probabilidade de inclusdo py; /k» levando em conta a probabilidade de resposta,

é dada por:

prik = Py, (selec)* Pp. . (resp) x Pl(selec) « P(resp), (4.44)
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onde Pp,, . (selec) é a probabilidade do domicilio Dj; j, ser selecionado, Pp. . (resp) é a prob-

abilidade de algum morador do domicilio j[i] responder dado que o domicilio D, foi selecionado,

i
P!(selec) é a probabilidade do morador i do estrato h do domicilio j[i] ser selecii)]nado dado que o
domicilio D;; foi selecionado e algum morador respondeu e Pl(resp) é a probabilidade do morador
i do domicilio j[i] pertencente ao estrato h ser entrevistado dado que ele foi selecionado e que o
domicilio Dj; foi selecionado e algum morador respondeu. Apesar de todas as probabilidades em
4.44 serem condicionais, a notacao utilizada nao explicitard esse condicionamento.

Para formalizar a probabilidade Pp, , (resp) do entrevistador conseguir fazer contato com alguém
do domicilio, basta notar que essa probabilidade é simplesmente dada pela probabilidade de pelo

menos uma pessoa do domicilio responder em até k1 tentativas:

H . k1i—1 / H . i
Po,(resp) = (1—H<l—p£>Nf»k) Z(H(l—p@%)

=0 h=1
H
_ (1 -T[a- pg)mNh) (4.45)

E interessante notar que a probabilidade em 4.45 depende da quantidade pZ de todos os H
estratos. Usando exatamente o mesmo raciocinio, a probabilidade Pih('r’esp) do entrevistador con-

seguir entrevistar o morador selecionado é dada por:

Pl'(resp) = pj (El (l—p'zi)i)

1=0

- (1 - (1 —pZ) @) (4.46)
Substituindo as probabilidades 4.45 e 4.46 em 4.44 obtemos que:
H NI
(1= TS =P ) (1 (1= )

DPhi/k = = , (4.47)
D Nt

Novamente, se desconsiderarmos a probabilidade de resposta fazendo pZ =1 obtemos que pp; s,
em 4.47 se reduz ao caso tedrico, apresentado em 4.43.

Apesar da APV ter sido desenhada para ser comparavel com a APC, existe uma diferenca
fundamental entre elas: a APV, como definida até aqui, tem um tamanho de amostra aleatério. Isso
ocorre porque, do jeito que as probabilidades em 4.44 foram calculadas, quando o entrevistador nao
consegue fazer contato com um domicilio ou um morador selecionado, o tamanho efetivo da APV
decresce de uma unidade. O interesse em modificar a APV para que passe a ter tamanho amostral

fixo também é relevante do ponto de vista pratico, pois usualmente as pesquisas contratadas tém
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tamanho amostral pré-determinado.

Amostragem Probabilistica com Voltas com Nao-Resposta - Tamanho da amostra fixo

Para encontrar as probabilidades de sele¢ao para o caso da APV com tamanho de amostra fixo
(pi/lZ:”), o primeiro passo é calcular qual é a probabilidade de nao se entrevistar alguma pessoa
em uma Unica busca. Aqui, a busca deve ser interpretada como selecionar-se um domicilio/pessoa
e realizar todo o esforco necessario para tentar entrevista-la, ou seja, tentar fazer contato com o
domicilio até k1 vezes e com a pessoa até ko vezes.

E mais facil calcular essa probabilidade como sendo o complemento da probabilidade de se
entrevistar alguma pessoa em uma tnica busca, denotada por pg;ﬁ,,ev. Assim temos que, no estrato

h do conglomerado k essa probabilidade é dada por:

k
hok B
Pentrev = Z Dhi/k

Dy,

_ h

= Z N3k * Phisk
i=1

= (1-(1-1)") i & HhH:l(zlj,; ) (4.48)
j=1

Cada pessoa que pertence a amostra pode ser efetivamente entrevistada na primeira busca, ou
na segunda busca e assim por diante. Ou seja, o nimero de buscas que foram realizadas para
entrevistar uma pessoa forma uma particdo, permitindo que possamos calcular as probabilidades

de sele¢ao py/ para o caso da APV com tamanho de amostra fixo como sendo:

Nfizo m o phl/k
phi/k - Z Dhijk < pentrev) ~ "hk

pentrev
1 (1 - Hh (1= )mN ’“) (19)
- k1 NP .
N [i],k Ea:kl (l — HhH:1(1 _ pZ) Na,k>

Ou seja, as probabilidades de selecao da APV com tamanho de amostra fixo sao uma re-
parametrizacao das probabilidades de selecao da APV em 4.47, de formar a garantir que a soma
dessas probabilidades seja um. Fica evidente em 4.49 que as probabilidades de selecao para APV
com tamanho de amostra fixo ndo dependem do parametro ko. Apesar disso ficard claro nas
préximas secoes que o parametro ko continua sendo relevante.

Um problema com as probabilidades em 4.49 é que essas probabilidades de selegao dependem

de todas as quantidades NV ]’-‘k, que sao desconhecidas. Essa questao sera discutida na Secao 4.4.
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4.2.5 Numero de Contatos esperados para completar as entrevistas na APV

Existe o interesse em calcular quanto tempo leva, ao utilizar a APV com tamanho fixo, para
se completar a coleta de dados, principalmente porque um dos principais fatores utilizados para
justificar APC é que o seu tempo de coleta de dados é menor do que o da APV. Nesse contexto,

trés quantidades sao importantes:

Domicilios Buscados é o total de domicilios nos quais se tentou fazer contato, inclui tanto aqueles

onde se conseguiu fazer contato quanto aqueles onde nao foi possivel fazer contato.

Pessoas Buscadas ¢é o total de pessoas que foram procuradas para pertencer a amostra, inclui
tanto aquelas que foram efetivamente entrevistadas quanto aquelas que nao responderam. S6
considera-se uma pessoa como procurada se o entrevistador conseguiu fazer contato ao menos

com o domcilio onde ela reside.

Contatos Realizados ¢ o total de vezes que o entrevistador tentou fazer contato com os domicilios

e as pessoas selecionadas, tendo conseguido ou nao fazer uma entrevista.

O numero de domicilios buscados sempre é maior do que o nimero de pessoas buscadas, pois
sempre para se buscar uma pessoa ¢é preciso ter feito contato com o domicilio, ja para fazer contato
com um domicilio ndo é necessario ter feito contato com uma pessoa. Quando nao se consegue
contato com um domicilio ou com uma pessoa, o préoximo passo é selecionar outro domicilio e
tentar fazer contato novamente, por isso utilizamos para calcular o nimero de domicilios buscados
a probabilidade de se entrevistar alguma pessoa em uma unica busca, definida em 4.48, pois ela
considera a probabilidade de fazer contato com o domicilio e com a pessoa.

Da definicao 4.1, temos que o numero de domicilios abordados no estrato h segue uma dis-

tribuicao binomial negativa
hk
Nlilf;ﬁm ~ BN <bh’pe171trev) ) (4.50)

e consequentemente o nimero esperado de domicilios abordados do estrato h do conglomerado

k é dado por

bh bh
E(Nfil,okm: hk " R NE\ (4.51)
Pentrev Ds <1—Hh:1(1—P2) J’k>

(1 - (1 - pﬁ)w) Zj:l Dx,

De maneira semelhante, também conseguimos modelar o niimero de pessoas abordadas no es-

trato h com uma distribuicao binomial negativa
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NP5 ~ BN (b, 1= (1-p1)7) (4.52)

e consequentemente o nimero esperado de pessoas abordadas do estrato h do conglomerado k

¢é dado por

by

EN') = —————.
( h,k) 1_(1_p2)n2

(4.53)

De 4.50 e de 4.52 é facil ver que o niimero esperado de domicilios do estrato h do conglomerado

k onde o entrevistador nao consegue fazer contato é dado por:

BN = BONiE) - BVER)

b, 1

K ]
AT |, (e
Zj:l Dy,

k1N
by, S22 (TR (1= pfy o) 4.54
o= (=)™ e (1—HH (1- h)*ﬂN;Lk) (454
j=1 h=1 Dy ’

Para calcular o nimero de contatos, é importante separar os contatos em dois momentos distin-
tos, ao tentar contactar o domicilio, e ao tentar contactar o morador selecionado. Podemos modelar
ambos o0s casos como tendo uma distribuicao geométrica truncada, pois existe um limite maximo de
contatos, dados por k1 e kg, respectivamente. Para mais detalhes sobre essa distribuigao, consulte
Colwell and Gillett [1989] e Thomasson and Kapadia [1975].

Definicao 4.2 (Distribuicao Geométrica Truncada - GT(k,p)) Seja X uma varidvel aleatoria
que represente o numero de tentativas até se obter o primeiro sucesso, onde a probabilidade de
sucesso € p e serao realizados no mdzximo k tentativas. Entdo X seque uma distribuicdo geométrica

truncada, com parametros K e p, com a sequinte média:

1—(k+1)(1—p)"+r(1 —p)’ﬂ'l‘

BX) = 00—

(4.55)

Utilizando a distribuigao definida em 4.2, o nimero de contatos realizados até conseguir falar

com alguém do domicilio j do conglomerado k, C;f‘,’fm segue a distribuicao:
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H
Cz?ﬂm ~GT (Hlv 11— H(l _pZ)NJh’k> ) (456)

h=1

assim temos que

h o\ K1 n o\ K1+l
1= (e 1) (THZ (= )N ) ™+ (T (1= o))

domy _
E(C],k ) (1 B (HhH:1(1 _pz)Nﬁk)M) (1 B HhH:1(1 _pZ)N;fk>

(4.57)

Note que somente domicilios nos quais o entrevistador efetivamente conseguiu falar com alguma
pessoa podem ser modelados assim. Para todos os outros domicilios, o niimero de contatos é dado
por k1 com probabilidade 1. Ja o nimero de contatos realizados até conseguir falar com uma pessoa

selecionada do estrato h do conglomerado k, C}. segue uma distribuicéo

Cley ~ GT (k2,11) (4.58)

assim temos que

1— (k2 4+ 1)(1 = p})"™ + ko(1 — pj)r2t!
(1= (1 —phys=)ph '

E(Cyy) = (4.59)

Novamente, somente as pessoas com as quais o entrevistador efetivamente conseguiu falar com
alguma pessoa podem ser modelados assim. Para todas as outras pessoas, o nimero de contatos é
dado por ks com probabilidade 1.

Na tabela 4.1, resumimos o resultados 4.51, 4.53, 4.57 e 4.59 para o estrato h no conglomerado
k. Note que o numero de pessoas entrevistadas by, é fixo, entdo o nimero de pessoas que foram
buscadas porém nao entrevistadas é obtido subtraindo essa quantidade do total de pessoas buscadas,
ou seja, ¢ dado por E(N, ,’;eks ) — by,. Também foi utilizado o nimero médio de contatos esperados por
domicilio, como forma de simplificar as contas e remover a dependéncia nos domicilios efetivamente
abordados.

Se considerarmos somente as pessoas buscadas, temos que o total de contatos originados somente

pela busca das pessoas no estrato h do conglomerado k pode ser escrito como:
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Tabela 4.1: Numero médio de Contatos Esperados
Origem Tipo Contatos Unidades Buscadas Total Contatos
Esperados Esperadas Esperados
Cdom Cdom
Domicilio | Fez Contato | 332¢ 3k E(Ngam) ENjom) s Pe KD
Domicilio | Nao Fez Contato K1 E(Ngom) E(N9™)k,
Pessoa Fez Contato E(CYY) bn, b E(Chy)
Pessoa | Nao Fez Contato K2 EN?Y) — by (E(Nﬁe,f) — bh> K2
B(Contl) = (E(NES) = bn) 52+ buE(CR7)
. Ko (1 — pg)ﬁ€2 P+ 1 — (ko + 1)(1 — pP)"2 + ko(1 — pp)rztt
= h
(1= (1= pp)=)py
b
= = (4.60)
Dy,

ou seja, o numero de contatos esperados com pessoas, denotado por (Contp %), é independente
de k2. O que fica evidente é que apesar de ko nao controlar o total de contatos com pessoas, ele
regula o que o pesquisador deseja: ko pequeno - mais pessoas buscadas com menos voltas ou kg
grande - menos pessoas buscadas com mais voltas. Se uma opc¢ao for mais barata e/ou interessante
que a outra, basta utilizar o ko adequado. Por exemplo, a coleta de dados pode ser mais rapida
se o pesquisador evitar totalmente as voltas, que sao demoradas, e utilizar diversos entrevistadores
ao mesmo tempo no conglomerado, ja considerando a logistica de coleta de dados o nimero de
pessoas que serao abordadas e nao-entrevistadas. Para isso, basta utilizar ko = 1. Note que sempre
existe um compromisso, pois ao reduzir o tamanho de ko a qualidade da estimativa de pZ (que serd
discutida na Secao 4.3) podera ser pior.

Resumindo, a média de contatos esperados para o estrato h no conglomerado k é dado por:

Dy, dom
y E(CE") y h
(Contpr) = E(N Om) E(N Om)/ﬂ + —, (4.61)
’ . Dk ph
j=1 k
e a média de contatos esperados para o conglomerado k é dado por:
H
E(Conty) = Z E(Contp ) (4.62)
h=1
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4.2.6 APV com Nao-Resposta ignorando o modelo GRH (APVS)

O desenho amostral APV apresentado na Sec¢ao 4.2.4 foi desenvolvido para ser comparavel com
o desenho amostral APC apresentado na Segao 4.2.2. Apesar disso, na pratica, usualmente utiliza-
se um desenho amostral totalmente probabilistico mais simples, o qual ignora completamente o
modelo GRH em 4.5, ou seja, supoem-se que as probabilidades de resposta sao iguais para todas
as pessoas do mesmo conglomerado. Nesta secao serda desenvolvida a teoria para esse desenho
amostral, que serd denominado de APV Simples (APVS).

Ao invés de considerarmos H grupos, cada um com probabilidade de resposta pZ, esses grupos
(estratos) na APV serao ignorados, e vamos modelar todas as pessoas do conglomerado k com
a mesma probabilidade de resposta, denotada por p,. Assim, as probabilidades utilizadas nessa
secao nao terao o indice h.

Seguindo o mesmo raciocinio da Secao 4.2.4, podemos escrever:

pi = Pp,, . (selec)« Pp, . (resp) = Pi(selec) * Pi(resp), (4.63)

onde Pp,, , (selec) é a probabilidade de algum morador do domicilio j[i] ser selecionado, Pp,, , (resp)
é a probabilidade de algum morador do domicilio j[i] responder dado que o domicilio Dy foi se-
lecionado, P;(selec) é a probabilidade do morador ¢ do domicilio j[i] ser selecionado dado que o
domicilio Djj; foi selecionado e algum morador respondeu e Pi(resp) é a probabilidade do morador

i do domicilio j[i] ser responder dado que esse morador foi selecionado e que o domicilio D ; foi

Jld]
selecionado e algum morador respondeu.
No caso APVS, temos que a probabilidade Pp, (resp) do entrevistador conseguir fazer contato

com alguém do domicilio j[i] do conglomerado k é dada por:

K1—1 '
Pp,, (resp) = (1—(1 — ) Vik) (Z (( —pk)Nj”“)Z>

=0
= (1—(1—py)"Nik) (4.64)

Usando exatamente o mesmo raciocinio, a probabilidade P;(resp) do entrevistador conseguir

entrevistar o morador selecionado é dada por:

rko—1
Pi(resp) = Dy <Z (1 —Pk)i)
i=0
= (1-(1=p)"™) (4.65)

Substituindo as probabilidades 4.64 e 4.65 em 4.63 obtemos que:
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(1—(1—pp)Nik) (1 — (1 —5)"™)
i = , 4.66
Pk Dy, Nji k (4.66)

Se desconsiderarmos a probabilidade de resposta fazendo p, = 1 obtemos que p;; em 4.66 se

reduz ao caso tedrico em 4.67, bastante similar ao apresentado em 4.43, porém ignorando os grupos
do GRH. Ou seja:

1
Pk = Dy Nyax

(4.67)

APVS com Nao-Resposta - Tamanho da amostra fixo

Utilizando o mesmo raciocinio apresentado na Secao 4.2.4, precisamos inicialmente encontrar
a probabilidade de se entrevistar alguma pessoa em uma Unica busca. Assim temos que, no con-

glomerado k essa probabilidade é dada por:

Nk Dk
p];ntrev = Zpl(J)/k = Zvak *pi(j)/k
i=1 j=1
Dy, = \Kk1V,
. 1— (1 —py) ik
(1)) (1-( Dk) )
j=1 g
o (D= g
= (1-01=p)") D : (4.68)

onde i(j) indica qualquer morador i que resida no domicilio j. Reparametrizando as probabili-
dades de sele¢ao em 4.66 da mesma forma como em 4.49 obtemos as probabilidades de sele¢ao p;

para o caso da APVS com tamanho de amostra fixo:

N fizo 7
Pijk =
Z/ p];ntrev
1 (1-(1 —ﬁk)"‘lNﬂiLk)

= (4.69)
Nitat (D — 2% (1 = )i )

APVS quando o modelo GRH esta correto

Quando o modelo GRH esta correto, ou seja, a populacao dentro do conglomerado realmente

estd dividida em H grupos, cada um com uma probabilidade de resposta diferente, as probabilidades
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de selecao reais da APVS nao sao como em 4.69, pois ao calculd-las ignorou-se o modelo GRH.
Além disso, como a APVS nao é estratificada, nao é possivel utilizar as probabilidades de selecao
em 4.49.

Nesse contexto, a probabilidade real de selecao é muito similar a probabilidade em 4.47, sendo

dada por:

pil“}fAL _ (1 - Hthl(l - pZ)Hleh[i]’k> (1 _ (1 B PZM)M) ’ (4.70)

Dy, Nk

onde h[i] indica o estrato h ao qual a i-ésima unidade amostral realmente pertence. Reparametrizando
as probabilidades em 4.70 como em 4.49 para encontrar as probabilidades de selecao reais para o

caso da APVS com tamanho de amostra fixo, obtemos:

KA NB [ "
pﬁfAL(nfizo) — 1 <1 _ HhH:l(l _ pZ) INJ[ ]’kh) (1 _ <1 _ pZ ) ) . (471)
i/ Nyl SN (i e e ) (1 (1) )

Njla]

As probabilidades reais quando o modelo GRH estd correto definidas em 4.71 sao claramente
diferentes daquelas utilizadas pela APVS em 4.69. Dessa forma, se utilizarmos o estimador 7

definido em 4.11 com as probabilidades ”erradas”, ele sera viciado e tera a varidncia como segue:

N, . REAL(njiz0)

. Piji
E@) = > Vi e (4.72)
i=1 i/k
) N, pREAL(nf,-M) N pREAL(nfm) 2
Var (i) = ¢ > %Yé - /TYk : (4.73)
i=1 (pi/f,;“> =1 Pijk

Uma caracteristica importante das probabilidades de selecao da APVS é que

. ixo . AL iTro

lim p?/fk = lim pf}f (nsizo), (4.74)
K1 — 00 K] — 0O
Ko — 00 Ko — 00

Ou seja, se o pesquisador optar por utilizar o desenho amostral APVS, uma forma dele se
previnir contra a ma-especificacdo do modelo de resposta (o modelo GRH estar correto) é aumentar

o valor dos parametros k1 e Ko.

Numero de Contatos esperados para completar as entrevistas na APVS

Para calcular o niimero de contatos esperados no caso da APVS, utilizaremos o mesmo raciocinio
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da Segado 4.2.5. Assim, é facil ver que o nimero de domicilios abordados segue uma distribuigao

binomial negativa

NE™ ~ BN (b, atres ) (4.75)

e consequentemente o nimero esperado de domicilios abordados do conglomerado k é dado por

b b
EN{om) = —— = = : (4.76)
D=3k (1—p,,) 1 Nik
pentrev (1 N (1 _ﬁk),w) ( k ijl(Dk pk) J )

De maneira semelhante, também conseguimos modelar o nimero de pessoas abordadas com

uma distribuicdo binomial negativa

N> ~ BN (b,1— (1 —p;,)"™), (4.77)

e consequentemente o ntmero esperado de pessoas abordadas do conglomerado k£ é dado por

b
E(N]fes) = 1 _ (1 _ ﬁk‘)HQ ° (4-78)

De 4.75 e de 4.77 é facil ver que o nimero esperado de domicilios do conglomerado k onde o

entrevistador nao consegue fazer contato é dado por:

E(N,glom) — E(N,glom)—E(N,fes)

b 1
= _ -1
1= (1=pp)" | (De=x 505" k)

Dy,
b (ZPa (1= p)mo)

o1 (1—p,)" | (Dy — (1 —pg)"1Nk) (4.79)

Utilizando a distribuigao definida em 4.2, o nimero de contatos realizados até conseguir falar

com alguém do domicilio j do conglomerado k, ngz’%m segue a distribuigao:

Cio™ ~ GT (k1,1 = (1 =) "o+) (4.80)

assim temos que
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Tabela 4.2: Numero médio de Contatos Esperados

Origem Tipo Contatos Unidades Buscadas Total Contatos
Esperados Esperadas Esperados
Domicilio | Fez Contato | 7% 24" E(Ngom) B Ngom) Y20 2
Domicilio | Nao Fez Contato K1 EN gom) E(N, gom)m
Pessoa Fez Contato E(CY) b bE(CY)
Pessoa | Nao Fez Contato K2 EN)—b (ENL™) = b) ko

1= () (A= BN 4 (BN
(L= (@ =PV ) (1= =p)%r)

Note que somente domicilios nos quais o entrevistador efetivamente conseguiu falar com alguma

E(o«dom)

gk (4.81)

pessoa podem ser modelados assim. Para todos os outros domicilios, o niimero de contatos é dado
por k1 com probabilidade 1. J4 nimero de contatos realizados até conseguir falar com uma pessoa

selecionada conglomerado k, Cy°° segue uma distribuicao

C]I;@S ~GT (K27ﬁk) ’ (482)

assim temos que

1— (2 + 1)(1 = P3)"2 + r2(1 — )™= "

e = = p0)m

(4.83)

Novamente, somente as pessoas com as quais o entrevistador efetivamente conseguiu falar com
alguma pessoa podem ser modelados assim. Para todos as outras pessoas, o nimero de contatos é
dado por ko com probabilidade 1.

Na tabela 4.2, resumimos o resultados 4.76, 4.78, 4.81 e 4.83 para o conglomerado k. Note
que o numero de pessoas entrevistadas b é fixo, entdo o nimero de pessoas que foram buscadas
porém nao entrevistadas é obtido subtraindo-se essa quantidade do total de pessoas buscadas, ou
seja, ¢ dado por E(NV, ,fes) — b. Também foi utilizado o nimero médio de contatos por domicilio, de
forma a simplificar as contas e remover a dependéncia do ntimero de contatos total nos domicilios
efetivamente abordados.

Se considerarmos somente as pessoas buscadas, temos que o total de contatos originados somente

pela busca das pessoas no estrato h do conglomerado k pode ser escrito como:
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E(Contf*s) = (ENT™) —b) ky + bE(CP)
_ 2 (=P P 1= (k2 + 1)(1 =)™ + ra(1 — )™t
(1= (1 = Dg)"™)Ds
b
- 4.84
P (484

ou seja, o numero de contatos esperados com pessoas E (C’ontkp %) é independente de ky. Resu-

mindo, a média de contatos esperados no conglomerado k£ é dado por:

D om
E(Conty) = ENf™ ~ECE | ey + 2
Bo= ENE™MD D T BN (4.85)
i=1 k

4.3 Inferéncia Incondicional - Estimando p}

Na Secao 4.2 as probabilidades de resposta p;, e pz foram tratadas como conhecidas. Ou seja,
para utilizar os resultados da Secao 4.2 o estatisitico que quiser fazer inferéncia com os dados da
pesquisa tem que conhecer essas quantidades. No geral, esse nao é o caso, e essas quantidades sao
desconhecidas. Nessa secao discutiremos como estimar essas quantidades utilizando informacoes

que podem ser facilmente obtidas durante a coleta de dados.

4.3.1 Impacto de estimar a probabilidade de resposta

Quando as probabilidades de resposta p;, e pz nao sao conhecidas, o estimador utilizado para
fazer inferéncia é um pouco diferente daquele definido em 4.8, pois além de estimar a quantidade
populacional de interesse (nesse caso 7,), também é necessario estimar as probabilidades de sele¢ao

Phi/k> POis elas sao uma fungao dessas probabilidades desconhecidas.

Nz? Yini
1=1 bypp;
cional da varidvel Y do estrato h do conglomerado k, definido em 4.11, pois essa é a Unica parte

Nessa secao iremos trabalhar apenas com o estimador %,f} => de 7']?, o total popula-
do estimador em 4.8 que depende das quantidades p;, ou p’,g. Nessa secao, denotaremos as proba-
bilidades pp;/x por pr; para que as equagoes fiquem mais enxutas. Assim, estamos interessados nas

quantidades:

N 2
. i { Yini
o= S Y e VAR =V, = p( G _T,g> (4.86)
i=1 »

e em seus estimadores, dados por:
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bhPhi’ Dhi

Yini NP . 1 Yini .\’
Z e V() =V = =T 3 ( khi T,?> (4.87)
- h

’LESk ZESk

onde pr; = Gipq) (132) para a APV e APC com as respectivas g’s definidas por 4.49 e 4.29. Para
o caso da APVS ignoram-se os estratos h em 4.87 e p; = g (ﬁk) com g definida em 4.69. Nao
trabalharemos explicitamente o caso da APV'S aqui, porém nao ¢ dificil obter resultados similares
para APVS utilizando os resultados obtidos para a APV.

Utilizando as igualdades F(X) = E; (E2(X/Y)) e V(X) = E1 (Va(X/Y)) + V1 (E2(X/Y)) é
possivel calcular a esperanca e a variancia do estimador em 4.87, onde o indice 2 indica esperanca
e variancia condicional a uma particular amostra e o indice 1 indica esperanca e variancia de todas

as possiveis amostras. Assim obtemos que:

Y; Y; 1 N 1
E 7A'h = 1 E2 khi = E1 khi E2 <A > = Ykh‘ph'EZ (A > 4.88
(7i) Z bhphi — by, DPhi ; S\ D (4.88)
’LESk
Se o estimador de F for nao-viciado, ou seja, Fo (;Dm) = i, entao temos que E(ﬁ?) = T’?’,

e consequentemente também obtemos E(7gy) = 7,. Ou seja, mesmo com as probabilidades de

resposta py, e pk desconhecidas, se o estimador utilizado for nao-viciado para (pi

) entao a esperanca
7
do estimador 77y se mantém a mesma.

Ja para a variancia do estimador obtemos o seguinte resultado:

. Yini Yiehi
ViFhy = FE +Vil| E
(7)) 1 Z b ine 1| Ee Z b
ZESk 'LESk
Y2, 1 YiniYihi 1 1 Yini 1
()5 5 e () (5 )
2w e T2 2 T g, > P
'L€Sk 'lESk JES) 'LESk
i
NP, N} NP
_ ZYkZz‘phz ( ) Z Z Ykthkhjpthh]C < 1 >
=1 " i=1 j—1 Dhi’ Phj
Jj#i
NP, N} NP
n Zykmphiél—pm) <E ( >> Z Z Ykakmmeth < >E2< 1 >
— h ~ = Dhi Dhj
J
j#i
= In—hotln—Ixn=5LH1+D. (4.89)

Novamente, se o estimador de ﬁ for nao-viciado, entao temos que a parte Iy (4.89) da variancia
T
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de %,? é igual a

Nh Nh
Y,2,:pni (1 — phi) 2 2 Ykthkh iDhiDhj 1
I = bl E, R By E
2 Z e Z > 1Fy
=1 j=1
J#
M oyz NEONE vy, N Y, 2
_ iohi(1 — Phi) k;m YeniYen; phi( khi h> by
e = — -7 =V(7) = Vi, (4.90
Z bhpm Z Z 2 Lo (#) = Vis (4.90)

J#l

ou seja, ¢ idéntica a variancia Vhlk obtida em 4.9 condicionada ao conhecimento das probabilidades
de selecao. Ou seja, a parcela Iy pode ser estimada utilizando o estimador V,fk apresentado em
4.87.

Para simplicar a parcela I7, que esta relacionada com a variancia do estimador da quantidade
Dhi, € necessario especificar qual tipo de estimador serd utilizado. Na Secao 4.3.2 apresentaremos
diferentes estimadores pj;, para os casos da APC, da APV e da APVS. Todos os estimadores
que serao apresentados sao estimadores de méxima-verossimilhanca (EMV). Os estimadores per-
tencentes a essa classe tém propriedades importantes, uma das quais serd apresentada sem prova,
a seguir. As condigoes de regularidade que garantem esses resultados podem ser encontradas em
Lehmann and Casella [1998].

Definicao 4.3 (Distribuicao Assintética do EMYV de 6) Se a densidade f(x/0) satisfaz cer-
tas condicoes de reqularidade e se 0,, ¢ o estimador de mdzima-verossimilhanca de 7(0) para uma

amostra aleatoria simples de tamanho n de f(x/0), entao:

/ 2
O, ~ N <T(0), _5;;%) , (4.91)

para um n suficientemente grande, onde Z ~ N (a,b) indica que a varidvel aleatdéria Z tém uma
distribuicao normal com média a e variancia b e I(0) = %;logf(X/H) € a matriz de informag¢ao
de Fisher.

No contexto desse capitulo, estamos interessados em estimar a funcao g(f). Apresentaremos
abaixo um resultado importante, conhecido como método Delta, que permite encontrar a dis-
tribuicao assintdtica de g(én) se a funcdo g(f) satisfizer algumas condicoes de regularidade que

também podem ser encontradas em Lehmann and Casella [1998].

Definicao 4.4 (Método Delta) Se o estimador 0, de 0 tem distribuicio assintética dada por

Z ~ N(0,02), e seja g(0) uma funcio que satisfaz certas condigées de reqularidade, entdo:
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2
g(6) ~ N <g<e>7 (gg) 02> | (4.92)

O método Delta também pode ser enunciado para o caso multivariado. Nesta secao estamos

interessados somente na C’ovg( i ﬁ) encontrada em 4.89, apresentaremos a seguir um resultdo

somente da covariancia.

Defini¢io 4.5 (Covariancia do Método Delta Multivariado) Seja o estimador 0,, de 6 com

distribuicdo assintdtica dada por Z ~ N (u,0?), e sejam g,(0) e g5(0) fungoes que satisfazem certas

condicoes de reqularidade, entdo:

A A 0 0
Cov (81(0u), £2(600) ) ~ Sro* S22 (4.93)

Assim, utilizando os resultados dados nas definigoes 4.4 e 4.5, supondo um by, suficientemente

grande, se 152 for um estimador de maxima-verossmilhanca de pZ entao temos que:

g
7N\
5|~
SN~—

I

Es <g[hi] (ﬁZ)) ~ 8lhi] <P}1§) pl
5(5e) = e ()= () @
Cous (L) = o (g (38) o (1)) = (2 )VQ(@ (%), won

onde gy (]52) indica a fungao g(.) referente a unidade populacional i do estrato h e Va (ﬁZ) éa

variancia do estimador de pz que sera calculada na Secao 4.3.2.

Utilizando os resultados em 4.94 é possivel simplificar o termo I; em 4.89, lembrando que
estamos supondo que by, seja suficientemente grande e que as condicoes de refgularidade das funcoes

8[ni) sejam satisfeitas. Assim, substituindo esses resultados em 4.89 obtemos:
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NP Nk N}
I = ZkY;fhiphz’VQ( 1 > Z Zk Ykthkh]pthh]C < 1 1 )
—  bn Phi s bn Pri’ Dhj
it
NI]; Y2 o ) 2
= On o}
Nk NI
L& Ykthkh]pthh] 08y 2\ (981
Py aph V2 (pk) apl
=1 -1
?#z
NE 2
V2 ﬁh k ghz aghz
= b(h d > Viipni(l +phi)< [ Z khiPhi 5 g [ ]
i—1
Va (ph 2
_ ) <T1h’k (1) ) (4.95)
bn

Fica bastante evidente com a simplificacao de I; dada em 4.95 que podemos interpretar a parcela
I{ como sendo o acréscimo na variancia de %,? pela necessidade de estimar as probabilidades de

selecdo. Assim, podemos re-escrever a variancia de Ty em 4.9 como sendo:

A A A H v(sh)
VCLT(%HH) = ZZVkEk/—i—ZZ ﬂ—:

E importante encontrar um estimador nao-viciado para estimar a variancia de 7. Utilizando
o estimador apresentado em 4.15, ainda precisamos obter estimadores para as quantidades V5 (ﬁZ),

Th’k e Th7k Diferentes estimadores para a quantidade V5 (ﬁZ) serao apresentados na Secao 4.3.2.

hkeThk

Para os termos 7! os seguintes estimadores sao considerados:

. bn Oph .
h h 1esk P = Pl

o Y5 oo [ 08 Yiehi 08ni)
gk = 3 Yoy 4y ) o Z (1] . (4.97)
k
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s . . 8 i .
Novamente é importante ressaltar as quantidades % dependem de todas as quantidades V. ]hk7
k b
que sao desconhecidas, essa questao sera discutida na Secao 4.4. Um estimador para a variancia de

Ty é dado por:

Ao H /I
N ~ Tkk' — TETE \ Tk Tk! V
Vortan = S5 (MR TS
kesy k'esy €s
N ~ ~ 2
V) (10 - (1))
+ Y Y e . (4.98)

kES[ h=1

4.3.2 Estimando a probabilidade de resposta

Nesta secao, o objetivo é encontrar estimadores da probabilidade de resposta ﬁz e da sua
variancia V5 (ﬁZ), para os desenhos amostras APC, APV e APVS.

Esses estimadores nao dependerao dos valores da variavel Y das pessoas pertencentes a amostra,
e sim de quantidades que serao controladas durante o processo de coleta de dados. E importante que
essas quantidades sejam facilmente registradas pelo entrevistador, caso contrario essas estimativas
podem se tornar bem caras e demoradas de serem obtidas.

Os estimadores desenvolvidos nessa secao serao funcoes das quantidades abaixo, onde o esti-
mador da APC utilizara a quantidade DomZ’ e os estimadores da APV e APVS utilizarao as
quantidades C’ontﬁ e PessZ:

Contagem de Contatos Contagem de quantos contatos foram realizados até o entrevistador
completar todas as entrevistas (incluindo o contato realizado com quem foi entrevistado) no
conglomerado k no estrato h, somente considerando os contatos realizados para entrevistar a

pessoa selecionada, e nao o domicilio. Essa quantidade serd denotada por Cont’é.

Contagem de Pessoas Contagem de quantas pessoas foram contactadas até o entrevistador com-
pletar todas as entrevistas (incluindo a pessoa que foi entrevistada) no conglomerado k no
estrato h, somente considerando as pessoas contactadas para entrevistar a pessoa selecionada,

e nao o domicilio. Essa quantidade serda denotada por PessZ.

Contagem de Domicilios Contagem de quantos domicilios nos quais o entrevistador tentou fazer
contato porém nao conseguiu realizar um entrevista até completar todas as entrevistas,

no conglomerado k£ no estrato h. Essa quantidade serd denotada por Domz.

Estimando a probabilidade de resposta na APC

A maior dificuldade em estimar ﬁz na APC ocorre pela falta de informacao, pois nao conhece-
mos N Jhk para os domicilios ndo pertencentes a amostra. Se essas quantidades fossem conhecidas

poderiamos escrever:
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bp,

N Nh.
L (p’,;/Dom’,;) - I <1 - (1-nt) “””“) I1 (1 —pf) (4.99)

i=1

T . . , . T s . h, . . . e
onde j[i] indica o indice do domicilio onde a i-ésima pessoa reside e Domk’l indica quantos domicilios
o entrevistador nao conseguiu entrevistar até conseguir entrevistar a i-ésima pessoa do estrato h do

o . ~ (. h,i
conglomerado k. Essa verossimilhanca pode ser simplificada, nao sendo necessario conhecer Domk’Z

para todas as pessoas pertencentes a amostra:

b, h Nmaz
L <pZ/D0mZ,nz) - 11 (1 - (1 - pZ) N““”“) I1 (1 —pZ)ZnZ , (4.100)
i=1 z=0
onde n é o nimero de domicilios nos quais o entrevistador tentou mas nao conseguiu entrevistador
um morador do estrato h nos quais residiam z moradores do estrato h, com Y 274" n, = Domz e
Nmaz € 0 NUMero maximo de moradores do do estrato h em um unico domicilio.
Procedendo da maneira usual para se obter um estimador de maxima-verossimilhanca, derivando

log L (pz / Domg7 nz) com relacao a pZ e igualando a zero, obtemos:

b h h Nhi -1
ﬁ - Zh: Nj[ﬂvk (1 _pk) i . ZZZSI Nz 0 (4.101)
" ; .
Iy - 1-(1 —pZ)Nj“]’k 1 —pj

de onde o estimador ]57,; ¢é obtido implicitamente através de:

Pl = arg min Z Yo (=) - 2t sdcl) (4.102)
<< S 1 (1 ph) M 1 —pj

O problema é que as quantidades n, s@o desconhecidas, ou seja, temos um caso de dados fal-
tantes. Usualmente nesse cendrio, utiliza-se um algoritmo iterativo conhecido como EM (Expectation-
Maximization) para se estimar pZ. Esse método recebe esse nome pois ele é composto de dois passos

bésicos, E e M, que sao repetidos até a convegéncia do algoritmo :

E - Expectation Calcula-se a esperanca com relacao a Z/ 0() da log-verossimilhanga conjunta de
Y e Z dada por Q(0/0)) = Ey ) (log L(0/Y, Z)).

M - Maximization Encontra-se a estimativa 80T que maximiza Q(6/6()), usualmente obtida

(4)
resolvendo %

o — glit+1) = 0,

onde 6 é o parametro de interesse, 8 é a estimativa do parametro 6 na iteracao ¢, Y representa os

dados originais (nesse caso Doml,;) e Z representa varidveis latentes (nao-observadas - nesse caso
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as variaveis n,) que auxiliam na estimativa da quantidade de interesse. Mais detalhes sobre o
algoritmo EM podem ser encontrados em Dempster et al. [1977] e Tanner [1996].

Para utilizar o algoritmo EM, é preciso especificar uma distribuicao para as quantidades n,.
Uma distribuicao bastante razoavel para n, é a distribuicdo Binomial, pois percebe-se que quanto

menor um domicilio, maior a sua probabilidade de nao pertencer a amostra:

Bi Dom! (1_p2)z E( ) DomP (1_p}kL)Z (4 103)

n, ~ Bin omy; p— com ny) = Domy —;—— . .
e (L= m)” >amgt (1=pk)”

Utilizando a distribuicdo das quantidades n,, é possivel mostrar, no contexto dessa secao, que

a etapa F é dada por

Qul/m™) = Enz/p;;“)( (pk/Domk,nz))

b
Zlog <1 — 1 —pk.
i=1

naac

+ 2 2B, e (n:)log (1 - pZ)

)y
™)

Nmaz _ h(') N
= lbi;log <1 — 1 — pk + Domk log (1 — pk,) Zz:zjmax ((11 h(z)>)
- ilog <1 - (1 _PZ> Njh[m) + log (1 — pZ) niz )

— 2 2

()
Sazg (1 )
que a etapa M é dada por:

onde n,(zi) = DomZ . Também podemos mostrar, utilizando o resultado em 4.102,

h
) bp, Nh 1 _ph NJkail Nmaz ( )
pz(”l) = arg min Z 3Lk ( K _ 2l #nz ’ (4.104)
0<pp<lii— 1-— (1 _pZ)Nj[i],k 1 —pk

Assim, como o algoritmo EM ¢ iterativo, o estimador ﬁllz é obtido quando o algoritmo convergir.
g N . , . . . . . h(i*
O critério de convergéncia mais usual é assumir que o algoritmo convergiu na iteracao i* se | pk(l )
h(i*—1 h(i*)

Pr )| < g, para um € pequeno. Nesse caso, temos que ﬁZ = Py

Note que o estimador pﬁZ obtido pelo algoritmo EM é um EMV, porém para encontrar a sua
variancia nao basta utilizar o resultado apresentado na definicado 4.3, pois é necessario levar em
consideracao que parte dos dados utilizados nesse estimador provém dos dados faltantes (varidveis
n.). Para obter um estimador de ‘/2(]52'), iremos utilizar o método de Louis. Mais detalhes podem
ser encontrados em Tanner [1996] e Louis [1982].

h(i*)

O estimador ]32 =p, ~’ foi encontrado utilizando a verossimilhanga L (pz / Domﬁ, nz) que inclue
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os dados faltantes n,. De maneira mais geral, podemos dizer que o estimador foi obtido utlizando
a verossimilhanca L(0/Y, Z), que também é conhecida como a verossimilhanga dos dados com-
pletados, porém o interesse estd em obter a variancia do estimador derivado da verossimilhanca
observada L(0/Y), ou seja, L (pZ/DomZ). Em Louis [1982] o autor mostrou que a variancia do

estimador 6 pode ser obtida da seguinte igualdade:

2

V() = —(;902 log L(/Y)

6=20

0
= —Ey <892 log L(0/Y, Z)

A ) ~Vz (aaelogL(&/Y, 2/ ) - (4.105)

Assim, no caso discutido aqui, podemos estimar VCL’I”Q(ﬁ]];,L) utilizando:

~ . 52
Vare(py) = — Enz/pzu) (f)(ph)2 log L (PZ/DOWLZ» nz)
k

0
Vnz/p:@) <6 ;- log L <pk/Domk, nz)

— B~ Vew (4.106)

onde as quantidades Egyr e Ve sao dadas por:

hoo = R _1\2
by, Njh[l} (Njh[z],k — 1) (1 _ ﬁZ)Nj[i]‘k 2 by, (N]h[@],k (1 _ﬁZ)ij’k 1>
EEM = Z h Nb =+ o 5
=1 L= (1= pg) ot i=1 (1 — (1=} jm,k)
Nmax D h 1 N Ah z
- XAy izli( )a (4.107)
z=0 (1 - pz> Za (1 - )

G = 2o (12 4)° (- ()
- —5 a2
= (L=90)"  (Zamer (-9
Nmax MNmazx Ah # — Ah Zl
) Z Z zchZ;nk npk) (1 Afka)z (4.108)
= T (-0 (S (1= 5)")

z#z

Estimando a probabilidade de resposta na APV e APVS

No caso da amostragem probabilistica, é mais facil encontrar diferentes estimadores para as

quantidades de interesse, se ignorarmos os contatos realizados antes de se fazer contato com o
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domicilio selecionado. Isso ocorre pois, nesse contexto, todas as pessoas do mesmo conglomerado e
do mesmo estrato tém a mesma probabilidade de resposta, tornando a amostra que sera utilizada
para estimar pZ uma Amostra Aleatéria Simples (AAS), a qual foi apresentada na Segao 1.2.1.
Aqui nao existe a necesssidade de diferenciar amostragem com e sem reposigao.

Foram derivados os seguintes estimadores para a amostragem probabilistica:

BN - Binomial Negativa Estimador de Méxima-Verossimilhanca obtido supondo que o nimero
de pessoas contactadas até se obter by, entrevistas (sucessos) segue uma distribui¢ao Binomial

Negativa.

GTS - Geométrica Truncada Simplificada Estimador simplificado do Método dos Momentos,
obtido supondo que o nimero de contatos necessarios até se obter uma entrevista segue uma

distribuicao Geométrica Truncada.

GT - Geométrica Truncada Estimador de Maxima-Verossimilhanga, obtido supondo que o niimero
de contatos necessarios até se obter uma entrevista segue uma distribuicdo Geométrica Trun-

cada.

C - Combinado Estimador de Maxima-Verossimilhanca, obtido combinando o nimero de con-

tatos realizados e o niimero de pessoas contactadas até se completar by, entrevistas.

Os estimadores BN, GT'S e GT ja foram estudados na literatura, supondo funcoes de verossim-
ilhanga conhecidas, entao apenas apresentaremos aqui os respectivos estimadores ]32 eV (132) Ja
o estimador C (Combinado) serd derivado a seguir. Note que usualmente o tamanho da amostra é
pequeno dentro da estrato h do conglomerado k, assim uma caracteristica desejavel para 152 seria,
que, de alguma forma, ela inflaciona-se o tamanho da amostra. O estimador BN utiliza somente
informagoes de pessoas contactadas (Pess?,k), enquanto os estimadores GT'S e GT utilizam so-
mente as informagoes de contatos realizados (C’ont?’k). Na Secao 4.2.5 vimos que se escolhermos
Ko pequeno - mais pessoas serao contactadas com menos contatos ou ko grande - menos pessoas
serao contactadas com mais contatos, assim dependendo do ko escolhido, a performance desses esti-
madores serd afetada, pois esse parametro determina diretamente o tamanho da amostra utilizada
por cada um desses estimadores.

O estimador C foi derivado justamente para ”inflar” o tamanho da amostra, levando em consid-
eracao tanto as pessoas contactadas e quanto os contatos realizados. Para derivar o estimador C, foi
necessario criar uma funcao de verossimilhanga L (pZ / ) onde ambas as quantidades ContZ e Pess,if
estivessem presentes. Pensando no processo de obtencao da amostra, podemos escrever que para
cada pessoa ¢ entrevistada, o entrevistador tentou entrevistar (PCSSZk — 1) pessoas sem sucesso, e
também que para efetivamente entrevistar a pessoa i, ele tentou fazer (C’ontzk — 1) contatos com

o entrevistado. Pensando dessa forma, podemos escrever a verossimilhanca como:
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Tabela 4.3: Estimadores de pz e Vs (pfk‘) para APV ¢ APVS

Tipo Verossimilhanga \%4 (ﬁZ)
(-]
h\ K2 p \p (1—p)2
BN | BN (by,1— (1 —p})™) 1— pess ) 52(1_;3;;)2(:2‘”
GTS GT (ng, pZ) ((W—H b= 2bhcont ver Thomasson and Kapadia
(ngbhcont Z lcont)
arg 1= (ka+1)(1—ph)F2 fro(1—ph)ratl
GT GT (Rg,p]];f) m;n o e kp e pg)”ﬁl ver Thomasson and Kapadia
Di
h h h b b k2 (pess—bp)+cont—b —T
C L (pk/Contk, Pessk) nz(pess—]l;h)—&-cont ((ﬁél)Q - = (1—hA£)2 h)
h h h bn h Pessl 1 h h Cont?kfl
L (pk/contkapessk) = H [(1 —Pk;) } Pk (1 _pk> ’
i=1
ko (Pess?—b b Conth—b
= () T )" () o)
Derivando log L (pz / Conth,PessZ) com relacao a pZ e igualando a zero, é facil mostrar que
bp,

Py =~ Pessh—br) 1 Contll” Para encontrar um estimativa para a variancia do estimador C, é preciso
2 —Yh

calcular 8(8 1)2, a segunda derivada de log L ( Z/C’onth, PessZ):
Pr
2] Pesst — b Cont!! — b
0 - ko(Pess} — bp) —:L— 2 onty — by b: . (4.110)
0 (pZ) (1—p3) (py)

Existem maneiras diferentes de se encontrar um estimador para a variancia de um estimador
de méxima-verossimilhanga, uma é utilizando a informacao de Fisher esperada e a outra utilizando
a informacao de Fisher observada. Em Efron and Hinkley [1978], os autores recomendam utilizar
a observada, motivo pelo qual essa sera a versao do estimador da varidncia que utilizaremos aqui.

Assim temos que:

-1
v (252) _ 921 i ( Ab: 3 k2 (Pessi — bh):: Conth — by,
8(])2) (PR)? (1—pp)?

>_1. (4.111)

Pl =ph
Na tabela 4.3 todos estimadores sao apresentados de forma resumida, onde p = (1 — ﬁZ’)m,
cont = Contﬁ, cont; = C’ont}kl’l e pess = Pessz . E importante ressaltar que esses estimadores sao

nao-viciados para a APV se o modelo GRH estd correto. Ja para APVS, se modelo GRH estiver
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correto, esses estimadores sao nao-viciados para estimar probabilidade de resposta média daquele

conglomerado dada por p orém siao viciados para estimar cada p.
g por pg, p p Dy

Estimando a probabilidade de resposta quando o tamanho amostral é pequeno

Nessa secao discutimos como obter estimativas para as probabilidades de resposta PZ e das
variancias associadas. Os estimadores apresentados sao estimadores de méaxima-verossimilhanca,
ou seja, possuem uma distribuicao assintética conhecida, descrita em 4.3. O conhecimento dessa
distribuigao foi esséncial para derivar alguns dos resultados apresentados. Um problema em po-
tencial é que o resultado em 4.3 s6 vale para um tamanho de amostra b, suficientemente grande,
e nos desenhos amostrais APC e APV apresentados aqui, usualmente b, é menor do que 10. Ou
seja, dificilmente um resultado assintético poderia ser utilizado para estimar as probabilidades de
resposta e a variancia do estimador.

Nesse cendrio problemético, onde o tamanho das amostras by, no segundo estdgio sao muito
pequenas, um alternativa simples para aumentar o tamanho da amostra é supor que conglomerados
préximos, ou pertencentes a uma mesma regido geografica, possuem a mesma probabilidade de
resposta. Fazendo isso, para todos esses conglomerados estima-se conjuntamente as probabilidades
de resposta utilizando as quantidades ), Comfz, Yok PessZ e D ke DomZ7 onde G indica o
conjunto dos indices dos conglomerados considerados iguais.

Outra alternativa, mais sofisticada e flexivel, é utilizar modelos hierdrquicos para modelar as
probabilidades de resposta, de forma que os estimadores de uma particular cota utilizem também
informagao de conglomerados viznhos ou pertencentes a um mesmo bairro ou cidade. Para mais
detalhes sobre esse tipo de modelo, veja Gelman and Hill [2007]. Nesse contexto, supondo que o
estimador da probabilidade de resposta pZ seja dado por ﬁZ e que ﬁ’é ¢é a estimativa da probabilidade
de resposta do estrato h para todos os conglomerados pertencentes a mesma regiao geografica sendo

considerada (keG), obtemos que:

~h(Hier) _ V(ﬁZ)_lﬁI]; + V(ﬁg)_lﬁ}é ) (4112)
’ V) +VoG) !
4.4 Estimando todos os N/,

O grande problema em se calcular/estimar as probabilidades py; /i da unidade ¢ do estrato h
do conglomerado k pertencer a amostra, no caso da APC e da APV, é a dependéncia delas em
todos os IV Jh[z] i» que usualmente sao quantidades desconhecidas para as unidades populacionais nao
pertencentes a amostra.

Uma solucao simples seria supor que as quantidades sao independentes, ou seja, a quantidade
de moradores do domicilio 5 nao tem influéncia sobre o nimero de moradores do domicilio 4,

para todo para i,j, com i # j. Nesse caso podemos estimar todas essas quantidades N Jhk por



4.4. ESTIMANDO TODOS OS Njf 143

Nh. ~h Nh.
= D kes; Doies” ek oupor Ni=> . b ou seja, utilizando uma
k Tk 1—(1—ﬁ2) ilil.k k (1_(1_ﬁ2) jlil,k

estimativa conjunta para todos os conglomerados, ou estimando essas quantidades separadamente
para cada conglomerado.

Essa nao é a solucgao ideal, pois domicilios que sao precedidos por domicilios grandes tém uma
probabilidade menor de serem selecionados, e domicilios precedidos por domicilios pequenos tém
uma probabilidade maior de serem selecionados. Mesmo supondo independéncia entre os tamanhos
domiciliares, esse fato nao é alterado, e essa forma de estimar essas quantidades desconsidera
totalmente essa caracteristica da selecao da amostra, particularmente no caso da APC.

Uma outra forma de abordar o problema, é considerando todas as possiveis configuracoes
marginais (tamanho de cada um dos Dy domicilios no conglomerado k) para o caso da APVS
e de todas as possiveis configuragoes de cada estrato (nimero de moradores de cada estrato h de
cada um dos Dy, domicilios no conglomerado k) para o caso da APV e da APC, que coincidam
com a amostra obsevada. As configuracoes marginais serao denotadas por X e as configuragoes de
cada estrato h serao denotadas por ;. Supondo o nimero méximo de moradores em um tnico

Di—b

domicilio como sendo 1,44, temos que existem no maximo n, k-

configuracoes marginais possiveis,
pois para os b domicilios pertencentes a amostra do conglomerado k, vamos supor que o nimero de
moradores é conhecido. O niimero maximo de configuragoes para cada estrato pode ser aproximado
por nﬁg;b , porém para cada domicilio, a condigao Ele NP = = Nj; tem que ser satisfeita.

O objetivo € calcular a probabilidade da amostra observada ser obtida condicionado a cada um
das configuracoes possiveis, e estimar o nimero de moradores de cada estrato h de cada um dos
D;. domicilios no conglomerado k& como sendo a configuracao que torna a amostra observada mais
provavel. Ou seja, estamos obtendo o estimador de maxima verossimilhanga para o parametro %

ou Xj. Para o caso estratificado, a verossimilhanca é dada por:

L(Zh/d) = [ P(Djr/En), (4.113)

]GSk

onde P(Djj/%p) € a probabilidade do domicilio j do conglomerado k ser selecionado dado a con-
figuragao X dos moradores do estrato h. A probabilidade P(D; /), no caso da APC, é dada
por N2 it kPhi /> onde py; /1, € definido em 4.29. J4 no caso da APV, essa probabilidade é dada por
NI itil, kph{;zo, onde phf/l;;" é dado em 4.49. Em ambos os casos, trata-se a configuracao X5 como se
fosse a real quantidade de moradores do estrato h em cada domicilio, e utiliza-se a estimativa ;62
no lugar do parametro pZ quando ele for desconhecido.

Note que a tendéncia do estimador de méaxima verossimilhanca, nesse caso, serd estimar o
numero de moradores em domicilios que estao localizados logo antes (no pecurso) dos domicilios
com moradores entrevistados como tendo poucos ou nenhum morador, dessa forma é preciso evitar
que essas configuracoes sejam consideradas. Isso pode ser feito de pelo menos duas formas, obri-

gando que todas as configuragoes consideradas tenham o mesmo nimero de domicilios com cada
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possivel quantidade de moradores que a populagdo (quando essa quantidade for conhecida) ou de-
sconsiderando configuragoes ”improvaveis”. Uma forma mais direta de fazer esse controle pode ser
obtida utilizando-se IBM, considerando uma probabilidade a priori 7(3},) para cada configuracao,

dessa forma obtendo:

7(Zh/d) < [ P(Djx/Sh)m(Zh), (4.114)

s oh
JESs

e nesse caso, escolhemos a configuragdo com a maior probabilidade a posteriori 7(%;/d).

Ao estimar todas as quantidades N ]’fk, nao estamos considerando na variancia do estimador
do total populacional a variabilidade acrescentada por estimar essas quantidades. Uma pos-
sibilidade é acrescentar a essa variancia uma medida de quanto as probabilidades de inclusao
sex, (L(g/d) —I)*, onde
L= ﬁ > gesy, L(g/d) e #X%}, é a cardinalidade do conjunto ¥j, porém ainda nao foi encontrada
uma solugao mais interessante para essa questao.

variam nas diferentes possiveis configuragoes, como por exemplo ﬁ >

Finalmente, é possivel evitar totalmente essa questao se ao invés de seguir um unico trajeto
fixo, se o trajeto a ser seguido pelo entrevistador for selecionado aleatoriamente. Ou seja, quando
o entrevistador terminar de realizar a entrevista ou de tentar fazer contato com algum morador,
seleciona-se aleatoriamente qual serd o préximo domicilio que ele tentara contato. O problema com
essa solugao é de ordem pratica, pois dessa forma o entrevistador pode levar mais tempo apenas se

locomovendo do que efetivamente tentando completar entrevistas.



Capitulo 5

Simulacao e Dados Reais

Nesse capitulo, temos dois objetivos principais: comparar atraves de simulagoes a performance
dos diferentes desenhos amostrais (APC, APV e APVS) combinados com diferentes estimadores
do total populacional, e também comparar a performance de 898 pesquisas eleitorais realizadas no
Brasil, entre os anos de 1989 e 2004.

5.1 Simulagao comparativa entre APC, APV e APVS

Nesta secao iremos descrever o estudo de simulagao realizado com o objetivo de comparar os
desenhos amostrais APC, APV e APVS, apresentados no Capitulo 4. Comparar esses desenhos
amostrais do ponto de vista tedrico é muito dificil, e em muitos casos, a comparacao tem que ser feita
com relacdo a uma populacgao especifica. Assim o estudo de simulacao permite um entendimento
maior sobre a performance dos diferentes desenhos amostrais.

Consideraremos aqui somente desenhos amostrais com reposicao, em um tUnico estagio. Para
continuar utilizando as férmulas dos estimadores e das variancias apresentadas no Capitulo 4, basta
supor que existe um tnico conglomerado (A = 1), o qual tem probabilidade de inclusao 7 = 1.
Nesse contexto, nao é necessério utilizar a notagao /k, assim as probabilidades de sele¢ao py; /I Serao
denotadas, nesse capitulo, como pj; para o caso da APC e da APV, e p; para o caso da APVS.
Também serd retirado da notagéo todos os indices k, que fazem referéncia ao conglomerado k.
Nesse estudo, a preocupacdo de restringir a simulacdo somente a um conglomerado ocorre porque €
somente dentro de cada conglomerado que existem diferencas nos desenhos APC, APV ¢ APVS.
Note que a performance do estimador do total populacional depende da performance dos estimadores
dos totais populacionais de cada conglomerado selecionado no primeiro estdgio. Como em cada
conglomerado a performance desses estimadores é sempre igual, dependendo apenas do populacao
do proprio conglomerado, ndo hd a necessidade de fazer uma simulacao levando em consideracdo
0s dois estagios desses desenhos amostrais, basta entender o comportamento desse estimador em
funcdo da distribuicdo da varidvel de interesse na populagao de um unico conglomerado. Ou seja,
podemos limitar o estudo de simulacao a apenas um conglomerado sem perda de generalidade.

Outro objetivo dessa simulagdo é comparar diferentes estimadores, além do estimador 7
apresentado em 4.1. A seguir serdo brevemente apresentados os diferentes estimadores utilizados
na simulagao, os quais serao discutidos com mais detalhes nas segoes 5.1.1, 5.1.2 e 5.1.3. Nessa secao,

os resultados apresentados nao levarao em conta a necessidade de estimar p,ll e nem o impacto dessa
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estimativa no variancia total. O intuito é apenas comparar os diferentes estimadores teoricamente,

a fim de compreender quando um estimador pode ser mais eficiente que o outro.

HH Denotado por 7y = > é o estimador usualmente recomendado, tem propriedades

Y;
1€8 npfelec 9
tedricas bem conhecidas. E um estimador nao-viciado.

Y;
Zies np._S'elec , . , .
=, é um estimador também bastante recomendado, existem

Razao Denotado por 74, = N
Z'Les nPSElec

T
apenas aproximacoes das suas propriedades tedricas, porém empiricamente sabe-se que ele
usualmente tem uma performance melhor do que o 77y. E um estimador viciado, porém o

seu vicio geralmente é pequeno.

Simples Denotado por Teimples = % Y ics Yi, esse estimador nao é recomendado quando as proba-
bilidades de selecao das unidades sao diferentes pois nesse contexto ele usualmente é viciado,

porém é o estimador mais utilizado pelos institutos de pesquisa.

O critério que sera utilizado para comparar a performance das diferentes combinagoes de de-
senho amostral e estimador serd o Erro Quadratico Médio (EQM). A vantagem de se usar o
EQM é que ele leva em consideracao tanto a variancia do estimador quanto o vicio, como podemos
ver na defini¢ao 1.1. Como alguns dos estimadores utilizados nessa se¢ao sao viciados, o EQM se

torna uma medida de performance interessante para compara-los.
5.1.1 Propriedades tedricas dos estimadores do tipo HH

O estimador do tipo HH foi amplamente discutido na Secao 1.2.6 e no Capitulo 4, assim aqui

iremos apenas re-escrever suas propriedades para o caso de amostragem em um Unico estagio. Esse
) Yhi

€Sy, bpphi’
elementos populacionais que estao na amostra. Como esse estimador é nao-viciado, seu EQM é

estimador é dado por Tyy = ZhH:1 > onde s, representa o conjunto dos indices dos

igual a sua variancia. A férmula da varidncia é apresentada a seguir:

it br \ P
(S (5h)

= S (Y (S ), (5.1)
h=1 bn \ = Phi i=1

onde 73, representa o total populacional do estrato A do conglomerado A; e INj, representa o
nimero de unidades populacionais do estrato h do conglomerado A;. Usualmente, o estimador 7z
é recomendado pela simplicidade de derivar suas propriedades tedricas e por levar em consideracao
o desenho amostral, pois ele é baseado nas probabilidades de sele¢cao pp;, as quais sao geradas pelo

desenho amostral utilizado.



5.1. SIMULACAO COMPARATIVA ENTRE APC, APV E APVS 147

5.1.2 Propriedades tedricas dos estimadores do tipo Razao

Nem sempre o fato de um estimador ser nao-viciado quer dizer que ele seja um estimador
eficiente. Um bom exemplo disso é o estimador nao-viciado da média populacional usualmente
utilizado na amostragem de Bernoulli. Nesse tipo de amostragem, todas as unidades populacionais
tém uma probabilidade conhecida p de serem selecionados para a amostra, onde para cada unidade
gera-se uma varidvel aleatéria Bern(p), se o resultado for 1, aquela unidade populacional per-
tencera a amostra. Procedendo dessa forma, esse desenho amostral tem um tamanho amostral n(s)
aleatdrio, sendo que o tamanho esperado é dado por E(n(s)) = Np.

Um estimador para a média populacional bastante utilizado nesse caso, justamente por ser

nao-viciado, é figern = Zzes Np E facil mostrar que esse estimador é realmente nao-viciado:

N

N
Y; Z Yip Z Y;
Np) i=1 Np =1 N 8 (5 )

Esse estimador, apesar de ser nao-viciado e de suas propriedades tedricas serem facilmente

E(,ELBern) =F (Z

€8

obtidas, é muito contra-intuitivo. Dividir a quantidade ), . Y; por E(n(s)) ao invés de n(s) é muito
dificil de ser justificado, pois sempre que E(n(s)) # n(s) estamos acrescentando desnecessariamente
variabilidade ao estimador. Utiliza-se esse estimador porque ele é nao-viciado e tem propriedades
tedricas mais faceis de serem obtidas.

Um estimador alternativo é a razao de duas quantidades aleatérias, obtido dividindo ), . Y; pelo
tamanho amostral aleatério n(s). Ele tem propriedades tedricas muito mais complicadas de serem
obtidas, geralmente sendo sé possivel obter aproximacgoes. Outra desvantagem desse estimador é
que ele é viciado, porém o vicio usualmente é pequeno.

No artlgo Strand [1979], o autor mostrou que o estimador » _, ) realmente é mais eficiente do

1€S n S
que ZZES va ou seja, seu EQM é sempre menor ou igual. Assim, apesar do estimador alternativo
ser viciado, ele é melhor do que o estimador [ige,. Esse exemplo foi utilizado para mostrar que,
ser nao-viciado é apenas uma propriedade de um estimador, nao quer dizer que esse é o melhor
estimador. O estimador de razao do total populacional que sera apresentado nessa se¢ao é a razao
do dois estimadores, é viciado, porém usualmente é melhor do que o estimador 7y nao-viciado
apresentado na Secao 5.1.1. Mais detalhes sobre a comparacao desses dois estimadores podem ser

obtidos em Sérndal et al. [1992]. O estimador de razdo, no contexto desse capitulo, é definido como

Yhi H 2 H
ZeSh bpphi ~h
Traz = ZN 271 = Z ZTraza (53)
1€Sp bpphi h=1 h=1
onde %I’}H = th b;?z’;;i é o estimador HH de 7", o total populacional do estrato h, e N =

th thIJh ¢ o estimador HH de N}, o tamanho do estrato h.

O estimador 7,4, é um pouco contra-intuitivo, pois parece estranho utilizar um estimador
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” desnecessério” como N, pois Ny, é conhecido, porém é justamente isso que faz esse estimador
ter uma performance melhor. Dividir por um estimador é importante pois é uma maneira de corri-
gir distorgoes, pois as mesmas probabilidades pp; sao utilizadas no numerador e no denominador do
estimador, e se por acaso algumas dessas probabilidades forem muito grandes ou muito pequenas,
esse efeito é cancelado ao se utilizar o estimador de razao. A légica por tras é similar ao estimador
da média populacional para a amostragem de Bernoulli, onde dividir pelo tamanho da amostra
n(s) efetivamente observada evita oscilagoes desnecessarias que ocorrem ao se utilizar o tamanho
esperado Np.

Apesar de ser dificil derivar as propriedades tedricas desse estimador, pode-se mostrar que um

limite superior para o vicio do estimador 7,4, é dado por:

H ~
V(#h V(N
Vicio(raz) < § Traz) (HH), (5.4)
h=1

onde a V( HH) é igual a Var (T}}H) porém substituindo todos os Yy; por 1.
Para calcular a variancia do estimador 7,,, € necessario utilizar a técnica de linearizacao de
Taylor para estimagao de variancias, a qual é descrita com bastante detalhes em Wolter [1985]. Ou

seja, é possivel obter a seguinte aproximacao para essa variancia, que serd denotada por AV (7,4.):

. d u vk V(N Cov(#l ., N
AV (fraz) = th Zl< ) ( Evf)éf)+ Efﬁf)” ( N HH)>,<5.5>

onde Cov(%ﬁ,H,Nﬁ,H) = é (Z{h Yhi _ Nh7h>.

i=1 Phi
5.1.3 Propriedades tedricas dos estimadores do tipo Simples

- .. . . H Dics; Yhi
Nessa secao estudaremos o comportamento teérico do estimador Tgimpies = Y j—4 Nh%l,

que também é conhecido como estimador de expansao, pois a média amostral do estrato h é ex-
pandida pelo fator Nj. Esse estimador usualmente nao é considerado como estimador do total
populacional quando as probabilidades py; sao desiguais, justamente porque essas mesmas proba-
bilidades nao sao utilizadas no calculo desse estimador e por ele ser viciado. E f4cil mostrar que o

vicio do estimador é dado por:

H Nj

VZCZO Tszmples Z Z Yhz 1 - thhz) 5 (56)
h=11i=1

ou seja, somente quando todo pp; = Nih esse estimador é nao-viciado. Como foi discutido na

Sessao 5.1.2, o fato de um estimador ser viciado nao quer dizer que ele nao seja eficiente, assim é
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necessario calcular o EQM desse estimador para avaliar a eficiéncia do mesmo. Assim, temos que:

2

H Ny, Ny,
V(M" Tszmples Z bh Z Yh2iphi - (Z Yhith‘) ) (57)

h=1 i=1 1=1

e dessa forma o EQM é dado por:
EQM(%simples) = Vi0i02 (%simples) + Va'r(%simples)
Np, Ny, 2 Np, 2
_ * (S - (z Ym-pm-) . (z Vel —thm-)) 58)
h=1 =1 i=1

Comparando as variancias dos estimadores Tg;mpies € T nao € possivel chegar a uma conclusao
. 4 . , . . Nh 2
geral sobre qual estimador é melhor. O que fica ev1dente é que o primeiro termo ) ;™" Y, opy; do

h S 3
i it de 7Hp, € em compensacao, o termo ao

estimador Tg;mpres € menor ou igual ao termo Z
quadrado (ZZ o Yhiphi>2 de Tgimples também é menor ou igual ao termo (vazhl Yhi>2 de 7gg.
Ou seja, soma-se na variancia de Tgjmpies Uma quantidade menor porém também subtrai-se uma
quantidade menor. Assim, um resultado geral ndo é possivel, pois depende da relagdo entre todos
Phi € 08 Yy;, ou seja, para diferentes populagoes o estimador mais eficiente pode ser diferente, sem
esquecer que ¢ preciso incluir o vicio de Tgjmpies NESSA COMparagao.

Um exemplo famoso onde 0 Tgimpies ¢ intuitivamente melhor do que o 7y foi apresentado em
Basu [1971], em forma de um estéria que serd reproduzida aqui. Nesse exemplo, conhecido como
Elefantes de Basu, o dono de um circo quer saber o peso total dos 50 elefantes do circo. Como
é muito trabalhoso pesar os elefantes, ele considera que a melhor forma de estimar o peso total
seria escolher um elefante ”médio”, e multiplicar o seu peso por 50. Olhando os registros de peso
de todos os elefantes do circo, realizado 3 anos antes, ele descobre que o elefante Sambo é quem
tinha o peso mais parecido com o peso médio dos elefantes. Para ter certeza que esse fato ainda é
vélido, o dono do circo questiona o treinador se ele acha que Sambo ainda é um bom representante
do elefante de peso médio do circo, e o treinador confirma que sim. Assim, o dono decide utilizar
para estimar o total populacional 50y, onde y é o peso de Sambo. Note que esse é o estimador
Tsimples; com n =1 e N = 50.

Para ter certeza de que estava procedendo de maneira adequada, o dono resolve falar com o
estatistico do circo, e esse, horrorizado, diz que nao se pode escolher o elefante Sambo, pois a
Unica maneira de conseguir uma estimativa nao viciada do peso total dos elefantes é fazendo uma
amostra probabilistica, onde para cada elefante i serd associada uma probabilidade de selecao p;,
e depois utilizar o estimador HH. O dono e o estatistico chegam a um acordo, e resolvem dar
ao elefante Sambo uma probabilidade bem alta de sele¢ao, fazendo psampo = %, e para todos os

outros elefantes ddo a mesma probabilidade poytros = 749100-
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Ao realizar o sorteio, como esperado, o elefante Sambo foi selecionado, e o dono do circo fica feliz,
pois sabia que ele era o elefante médio. Entao o dono pergunta ao estatistico como eles deveriam
estimar o total populacional. E a resposta foi ” Utilizando o estimador de HH, assim a estimativa
do total é m = %”. Ou seja, a estimativa do total populacional seria, aproximadamente, o
peso de Sambo, e claramente o peso de um unico elefante é muito menor do que o peso de todos
os elefantes do circo.

O dono, incrédulo, pergunta como ele teria estimado o total populacional se outro elefante, o

Jumbo, tivesse sido sorteado. A resposta do estatistico foi ”A estimativa seria poﬁm = 4900y,
onde y é o peso de Jumbo”. Novamente o dono ficou incorfomado, pois agora a estimativa do total
seria 4900 vezes o peso de um elefante, o que claramente serd muito maior do que o peso de todos
os 50 elefantes do circo. E essa é a histéria de como o estatistico perdeu o emprego. A moral da
estéria dos elefantes de Basu é: apesar do estimador de HH ser um estimador nao-viciado, ele pode

fornecer estimativas muito ruins em todas as amostras efetivamente observadas.
Distribuigao assintética da média amostral

Nessa secao, apresentaremos brevemente um resultado novo muito interessante para a média
amostral (estimador simples) no contexto de amostragem com probabilidades desiguais com reposi¢ao,
0 qual permite avaliar quando esse estimador é viciado e entender o comportamento do mesmo em
funcao da covariancia entre as probabilidades de selecdo p; (nao ha necessidade de considerar
amostragem estratificada nessa sessao, por isso nao utilizamos o indice h) e as quantidades pop-
ulacionais Y;. Também discutiremos como estimar a variancia da média simples nesse contexto.
Aqui nao hé necessidade de considerar o estimador estratificado como foi utilizado na Sec¢ao 5.1.3,
e estaremos interessados em estimar a média populacional. Re-apresentando os resultados nesse

contexto, temos entao:

N
Vicio(Y,) = ZYZ <pi - ]if) = NCov(Y,p), (5.9)
i=1

onde Y, é a média amostral, e Cov(Y,p) é a covariancia entre as probabilidades de selecio p;

e as quantidades populacionais Y;, a qual é definida como:

N
1 — _
Cou(Yip) = D (Yi=Y)(pi—p)
=1
_ Zij\ily;pl - Y
- N S A
5 N
Y Y Y 1 1
LI L= IS (e ) (5.10)

N
onde p = # = % Nesse contexto, é interessante encontrar um limite superior para o vicio da
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média simples. Podemos facilmente encontrar um limite superior grosseiro considerando que:

1 & = 1 &
Coo(Y.p) = 52 (Yi=Y)(i—0) <D [Yi—Y|lpi—
i=1 i=1
1 & o1& -
< MY S iYL (5.11)
=1 1=1

pois |p; —P| é sempre menor ou igual a 1. Se as quantidades populacionais Y; forem todas positivas,

ou seja, se Y; > 0 Vi, entao de 5.11 podemos obter que:

N N
Cov(Y,p) < %Zmﬂ?\ :%ZY,- +Y =2Y, (5.12)
i=1 =1

ou seja, sob essas condicoes, o vicio do estimador de média simples ¢ no mdximo de 27,. Ja para o

caso da varidncia, temos de 5.7 que a variancia da média amostral é dada por:

N 2
Var(Y Z YQpZ (Z Yipi> . (5.13)
i=1

Assim, utilizando o teorema obtido em Rosén [1972a] e Rosén [1972b], o qual mostra que a média
amostral no contexto de amostragem com probabilidades desiguais sem reposicao tém distribuicao
assintdtica normal (o mesmo sendo valido para o caso com reposi¢ao), e supondo que as suas

condicoes sao validas, temos que:

N 2
Y,~N|Y + NCov(Y,p); Z Yip; — (Z Yz‘pz‘> . (5.14)
i=1

Do resultado em 5.14, vemos que quando Cov(Y, p) = 0, a média amostral é um estimador nao-
viciado da média populacional. Ou seja, com esse resultado, é possivel avaliar o impacto de ignorar
as probabilidade de selecao p; para estimar a média populacional. Do ponto de vista mais pratico,
também é possivel estimar a covariancia Cov(Y, p) da prépria amostra e dessa forma estimar o vicio
da média simples. Ainda é necesséario avaliar o impacto da omissao dessas probabilidades ao estimar
Var(Y,). Iremos primeiramente obter um estimador nao-viciado para essa variancia, de forma que
esse estimador possa ser comparado com o estimador da AAS % Para isso, é importante observar
que, conforme apresentado na Secao 1.2.1, no caso da amostragem com probabilidades desiguais com
reposigao, a esperanca da variavel aleatéria f;; é dada por E(fi;) = Cov(fs, f;)+E(fi)E(f;) = n(n—

1)pip;. Utilizando esse resultado, obtemos que nesse desenho amostral a esperanca do estimador
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da variancia %, o qual nao depende das probabilidades de inclusao, é dada por:

2

32 ZiES(Y; - ?Tb)2 E (ZiEs Y?) B nE(?n)
w =8 —1) B

E(

n(n n(n —1)

L (X N 2 N
- S (S 3w 319
i—1 i—1

i=1

Assim, comparando a esperanga do estimador em 5.15 com a varidncia do estimador simples

N 2,2 ,
dada em 5.13, podemos ver que o vicio é dado por % E importante notar que, quanto

maior for o tamanho da amostra, menor é esse vicio, pois ele depende de % Além disso, como as

EN Y.2p2 N Y.2 . . . . .
=i < &= ou seja, existe um limite superior para

probabilidades p; € (0, 1), temos que
esse vicio, o qual também diminue conforme aumentamos o tamanho da amostra.

Para obter um estimador nao-viciado para a quantidade Var(Y,,), é necessario obter um esti-

mador para esse vicio. E facil mostrar que:

n2 n

- Y2p; Nov2p?
5 <Ez@ PP > _ Xim YiP (5.16)

Utilizando esse resultado, obtemos que um estimador nao-viciado para Var(Y,,) é dado por:

ZiES(Yi _?n)Q _ Zies Yfpi) — l <82 _ Zies }/;Zpi)
n

n(n—1) n? n

Var(Y,) = ( (5.17)
Ou seja, o estimador nao-viciado é dado pelo estimador usual da AAS, porém corrigido por um
fator que depende das probabilidades de selecao, o qual sempre é negativo. Assim, ao utilizar
apenas o s2 para estimar a variancia de Var(Y,,), estamos sendo conservadores, pois o estimador
s? é sempre maior ou igual ao estimador nio-viciado VAar(?n). O interesse nos resultados dessa
secdo, é que fazendo algumas suposigoes sobre os p; e sobre Cov(Y, p), é possivel avaliar o impacto

de ignorar essas probabilidades de selecao ao se estimar a média populacional.
5.1.4 Comparagao empirica dos estimadores do HH, Razao e Simples

Para comparar a performance dos estimatores HH, Razao e Simples em diferentes cenarios, foi
feito um pequeno estudo de simulagao. Como foi visto na Secao 1.2.6, a performance dos estimador
HH depende da relacao existente entre as probabilidades de selecao p; e dos valores populacionais Yj,
o mesmo vale para para os estimadores de Razao e Simples. O intuito dessa secao é apenas mostrar
como nenhum desses estimadores é sempre melhor, e entender melhor como é o comportamento
desses estimadores. Os resultados dessas simulagoes sdo importantes para ter entendimento mais

completo dos resultados da comparacao da perfomance dos diferentes estimadores combinados com
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os desenhos amostrais APC, APV e APVS.

Os estimadores foram comparados considerando diferentes correlacoes entre as probabilidades
de selecao e os valores populacionais, e além disso estao sendo utilizados para estimar a média
populacional, ao invés do total populacional. Diferentes tamanhos amostrais também foram con-
siderados. E importante destacar que no caso do estimador HH, se a correlacao linear entre as
probabilidades de selecao e os valores populacionais for 1 ndo implica que a variancia desse esti-
mador seja zero, como ocorre quando fazemos p; = %’, onde o estimador de HH assume o valor 7,
em todas as possiveis amostras. Para ver isso, vamos calcular as probabilidades p; = % em funcao

da variavel auxiliar z, obtendo o estimador de HH:

= = 5.18
THH Z np; E Z nz;’ ( )
€8 €S

onde o valor que esse estimador assumird em cada possivel amostral depende da relagao entre

Z e Y. Nesse caso, a variancia do estimador é dada por:
N 2
A Z; Y Ty
= —=—-—=] . 1
Var(tgm) TZ; - (Zi Tz> (5.19)

Se a correlagao linear entre Y e Z for igual a 1, isso implica que Z; = a+bY; e consequentemente

que 7, = Na + by, para algum a e b. Ou seja, nesse caso obtemos de 5.18 que:

Na + br,
THH = v Z (5.20)

a+bY

o qual assumira valores que dependem da unidades populacionais pertencentes a amostra e das
quantidades a e b, implicando que a variancia do mesmo é maior que zero se a > 0. Ou seja, mesmo
no caso onde a correlacao linear entre Y e as probabilidades de selecao é 1, usualmente a variancia
do estimador de H H nao sera nula.

Nas simulagoes apenas consideramos populagoes com distribuicao Normal. Na figura 5.1, sao
apresentados os resultados das simulagGes. Foram desenhados o vicio, a varidncia e o EQM para
cada estimador da média separadamente, com n = 100 e valores populacionais com uma dis-
tribuigdo A (100,20). Dos resultados é possivel perceber que a melhor performance do estimador
simples ocorre quando a correlacao entre as probabilidades de selecao e os valores populacionais é
préxima de zero, aumentando quando a correlagao se aproxima de 1 e de —1. Também, a variancia
desse estimador se mantém aproximadamente constante, para qualquer correlacao. Ja no caso do
estimador de HH, sua variancia é maxima quando a correlacdo é —1, e decresce uniformemente
conforme a correlagao se aproxima de 1, porém como mencionado anteriormente, nao é necessario

que ela seja nula quando a correlagao for 1. Ja no caso do estimador de Razao, o vicio é usualmente
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pequeno, e tanto o vicio quanto a variancia sao constantes ao longo das diferentes correlagoes.

Universo rnorm(100,20) e Ameostra n =100 - Est. HH Universo rnorm(100,20) e Amostra n =100 - Est. Simples Universo rnorm(100,20) e Amostra n =100 - Est. Razdo
— EQM - EQM - EQM
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Figura 5.1: Vicio, varidancia e EQM dos estimadores HH, Razao e Simples

Na figura 5.2, sao apresentados os resultados das simulagoes para diferentes parametros popu-
lacionais e tamanhos de amostra. Foram desenhados o EQM para cada estimador conjuntamente.
Desses resultados é evidente que, nos cendrios simulados, quando a correlacao estd proxima de
zero, o estimador com a melhor performance usualmente é o Simples, e o estimador de HH é o pior.
Conforme a correlagao se aproxima de 1, o estimador de HH passa a ser o melhor, e o Simples o
Pior. Nas outra correlagoes, usualmente o melhor estimador é o de Razao, seguido pelo Simples se

a correlagao for negativa, e pelo de HH se a correlagao for positiva.

Universo rnorm(100,20) e Amostra n =100 - EQM Universo rnorm(20,20) e Amostra n =50 - EQM Universo rnorm(100,50) e Amostra n =5 - EQM
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Figura 5.2: EQM dos estimadores HH, Razao e Simples para diferentes tamanhos de amostra

Claramente, a performance dos estimadores sao bastante afetadas pelos valores populacionais
e pelo tamanho da amostra. E necessério realizar um estudo mais detalhado para compreender
melhor quando e como as performances desses estimadores sao influenciadas por essas quantidades.
Desses resultados, fica evidente que nao é possivel afirmar que um estimador é uniformemente
melhor que o outro, monstrando mais uma vez que ser nao-viciado é apenas uma propriedade do
estimador, a qual sozinha nao garante que o estimador tenha melhor performance que estimadores

viciados.
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A importancia desse resultado se ele for valido no geral, ou seja, quando as probabilidades de
selecao e os valores Y; forem aproximadamente independentes a média simples é o estimador com
o menor EQM, é que essa é uma justificativa do ponto de vista de inferéncia baseada no Desenho
para se ignorar o desenho amostral. Ou seja, obtemos um resultado na ID que esta de acordo com o
principio da verossimilhanca, apresentado em 1.4.2, porém sem a necessidade de supor um modelo
super-populacao para as quantidades Y;, pelo menos no caso de estimativas pontuais. Mais que
isso, esse resultado mostra nao sé que as probabilidades de selegao podem ser desconsideradas, mas
que em alguns casos elas devem ser desconisderadas.

Ja no caso de estimativas intervalares, essas probabilidades de selecao ainda sao necessarias
para se obter estimadores nao-viciados, e nesse caso o principio da verossimilhanca seria violado.
Para avaliar o impacto do uso de estimadores viciados para a varidncia na cobertura dos intervalos
de confianca, outro estudo de simulagao foi realizado.

Como foi visto na Secdo 5.1.3, ao utilizar o estimador s?, baseado na AAS (o qual ignora as
probabilidades de sele¢do p;) , na verdade estamos sendo mais conservadores do que utilizando o
estimador nao-viciado para o caso de amostragem com probabilidades desiguais, assim mesmo nao
considerando as probabilidades de selecao, a cobertura declarada deve ser atingida. O estudo de
simulacao para avaliar a cobertura dos intervalos de confianga terd dois objetivos principais: com-
parar a cobertura dos intervalos obtidos com estimadores nao-viciados e viciados para a variancia,
e avaliar o impacto na cobertura dos intervalos causado pelo vicio do estimador Simples da média
populacional. Os resultados dessa simulacao sao apresentados na figure 5.3. Nessa simulacao con-
sideramos somente o caso onde a populacao tem distribuigao Normal(100,20), onde o tamamho
da amostra é 100 e a confianca dos intervalos é de 95%. Para o estimador do tipo Razao, como
nao existe um estimador nao-viciado, nos limitamos a avaliar a cobertura utilizando somente o

estimador baseado na estatistica s2.
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Dos resultados, é aparente que nao ha muita diferenca, pelo menos nesse caso, em utilizar
o estimador viciado ou nao-viciado da variancia para o estimador Simples, e como esperado, o
estimador viciado tem uma cobertura um pouco melhor do que o estimador nao-viciado, pois ele
sempre € maior. E evidente que nao é possivel obter a cobertura esperada de 95% no geral, isso
ocorre por causa do vicio no estimador da média do tipo Simples, e apenas nos casos onde as
probabilidades de selecao e as quantidades populacionais Y; sao aproximadamente independentes
é que a cobertura dos intervalos se aproxima dos valores esperados, pois nesse caso o vicio do
estimador Simples é aproximadamente nulo. Ja no caso do estimador de HH, a cobertura obtida
utilizando o estimador viciado da variancia aumenta conforme a correlacdo entre as probabilidades
de selecao e Y aumenta. A cobertura comeca bem baixa, préoxima de 70%, e chega inclusive a ter
cobertura maior do que a esperada, quando a correlacao se aproxima de 1. Isso ocorre porque nesse
caso, o estimador HH da média passa a ter uma variancia bem pequena, fato que nao é refletido pelo
estimador baseado no s?. Como esperado, a cobertura obtida utilizando o estimador nao-viciado
da variancia esta sempre préxima da cobertura esperada, o mesmo ocorrendo para o estimador do
tipo Razao.

Como os intervalos de confianca sao baseados nos quantis da distribuicao normal, é importante
avaliar a validade do teorema central do limite quando utilizamos o estimador da média do tipo
Simples no contexto de amostragem com probabilidades desiguais. Na figura 5.4 apresentamos
os resultados da simulagao, novamente somente para o caso onde a populagao tem distribuicao
Normal(100,20) e o tamamho da amostra é 100. Fica evidente que, conforme discutido na Secao
5.1.3, o TCL é valido sob certas condigoes, ou seja, a distribuicao amostral é normal, porém nao
necessariamente é centrada na média populacional, sua posicao dependendo da correlagao entre Y
e as probabilidades de selecao. Na figura 5.4, desenhamos a distribuigdo amostral para os casos

com correlagao —0.99,—0.03 e 0.99.
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Desses resultados, é evidente que quando a correlagao entre as quantidades populacionais de
interesse e as probabilidades de selecao forem aproximadamente independentes, o estimador do tipo
Simples é usualmente melhor, pois possue um EQM menor, é mais facil de ser calculado pois nao
hé a necessidade de se conhecer essas probabilidades e a cobertura dos intervalos de confianca se
aproxima do valor esperado. Porém, quando mais maior for a correlacao, pior é a sua performance,
além da cobertura dos intervalos se afastar rapidamente da quantidade esperada.

Um ultimo detalhe importante, é que muitas vezes o tamanho de um conglomerado esta rela-
cionado positivamente com o total populacional, ou seja, quanto maior o conglomerado, maior ¢é
o total populacional naquele conglomerado. Nesses casos, quando seleciona-se uma amostra com
probabilidades proporcionais ao tamanho dos conglomerados, as probabilidades de selecao podem
ser correlacionadas positivamente com a quantidade de interesse 7,, sendo dificil dizer qual esti-
mador seria mais eficiente, pois dependera do grau de correlacao linear entre essas quantidades.
E a correlacao, por sua vez, dependeréd da relacao entre os totais populacionais e os tamanhos de
todos os conglomerados. Por exemplo, no caso de populagoes humanas, existe muita desigualdade
social e usualmente pessoas mais parecidas entre si moram nas mesmas dreas (vimos evidéncia
disso na Segao 1.2.4, quando afirmamos que o coeficiente de correlacao intra-classe usualmente é
positivo). Assim, apesar de quanto maior o tamanho do conglomerado sendo considerado (bairro,
setor-censitario, quarteirdo, etc...) maior o total populacional de interesse, é comum que na per-
iferia o tamanho dos conglomerado seja maior, porém o total populacional nao seja tao grande,
principalmente em variaveis que tém alguma relacao com a renda das pessoas. Ja nas dreas mais
nobres de uma cidade, o contrario é verdade, a concentracao populacional é menor porém a concen-
tracao de riqueza é maior. Essa relacao entre os tamanhos populacionais e os totais populacionais

usualmente diminuird consideravelmente a correlagdo entre essas quantidades.
5.1.5 TUniversos para simulagao

Todas as simulagoes foram feitas utilizando um universo de mesmo tamanho. Esse universo foi
gerado artificialmente, onde fixou-se o ntimero de domicilios em D = 300, pois esse é aproximada-
mente o nimero de domicilios existentes em um setor censitario, que é o conglomerado usualmente
utilizado na pratica. Em todas as simulagdes, considerou-se a existéncia de 4 estratos/cotas. O
ntmero de moradores de cada estrato de cada domicilio NV ]h foi gerado utilizando uma distribuigao
Bin(2,0.3), independente dos valores Yj; e das probabilidades de resposta p”. Na simulagao,
supomos que as quantidades N Jh sao conhecidas, permitindo assim calcular direta-
mente as probabilidades p”, com excegao do célculo do estimador EM da APC, onde
apenas supoem-se conhecidos os tamanhos dos domicilios que foram entrevistados. Os
tamanhos de amostra considerados foram b = 8 e b = 40. Também, foram utilizados para os
parametros (K1, k2) dos desenhos amostrais APV e APVS os valores {(1,1),(1,3),(10,10)}. Nas
tabelas com os resultados no apéndice B, o pardmetro ki nao sera explicitado para economizar
espaco, porém conhecendo o ko, 0 k1 também é conhecido. No caso da APC, nas simulagoes a
coleta de dados foi conforme o caso 1, onde o domicilio onde o entrevistador continuara

o trajeto apds entrevistar uma pessoa é selecionado com probabilidades uniformes.
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Foram realizados diversos cendrios de simulagoes, e em cada uma deles foram realizadas 10.000
replicagoes. Algumas caracteristicas importantes tanto dos desenhos amostrais considerados quanto
do universo foram alteradas, permitindo a comparacao dos diferentes estimadores e desenhos

amostrais sob diversos cendrios. As caracteristicas utilizadas nos diferentes universos foram:

Distribuigao dos valores Yj; Duas distribuigoes de probabilidade foram utilizadas para simu-
lar os valores das unidades populacionais: Bernoulli e Normal. Foram considerados dois
cenarios: o Homogéneo, onde a média das distribuigoes é igual para os diferentes estratos,

e o Heterogéneo, onde foram utilizadas diferentes médias para cada estrato.

Probabilidades de resposta p" Dois cendrios foram considerados: Homogéneo, onde a prob-
abilidade de resposta ¢ igual em todos os estratos e Heterogéneo, onde a probabilidade de

resposta é diferente em cada estrato.

Os diferentes cendrios para a distribuicao dos valores Y}; e para as probabilidades de resposta
pl sdo muito importantes, pois permitem avaliar o impacto de duas questdes bastante relevantes
na teoria de amostragem: desenho amostral ignoravel e nao-resposta ignoravel.

Para um desenho amostral ser classificado como ignoravel, informalmente, isso quer dizer que
as probabilidades de selecao das unidades populacionais nao estao relacionadas com varidvel de
interesse Y. Na definicao 1.3, as condigoes necesséarias para que um desenho amostral seja consid-
erado ignoravel sao apresentadas. Mais detalhes sobre a definigdo de amostragem ignoravel podem
ser obtidos em Sugden and Smith [1984]. Uma referéncia mais resumida, porém abordando uma
gama maior de assuntos relacionados a amostragem é Moura [2008]. O significado de nao-resposta
ignoravel é similar ao de amostragem ignoravel, ou seja, a probabilidade de resposta nao esté rela-
cionada com a varidvel de interesse. Uma diferenca importante é que usualmente o processo que
define a nao-resposta nao esta sob controle do pesquisador, diferentemente do processo de selecao
da amostra. Um exemplo de nao-resposta nao-ignoravel, suponha que quanto maior a renda de uma
pessoa, menor a probabilidade dessa pessoa responder a uma pesquisa. Nesse caso, a nao-resposta
nao é ignoravel, e claramente esta pesquisa subestimard a renda média da populagao. As condigoes
para que o mecanismo de resposta seja considerado ignoravel podem ser encontradas em Little
[1982] e Rubin [1976]. Denominaremos o processo de sele¢do da amostra como ignoravel quando
tanto o desenho amostral quanto o mecanismo de resposta forem ignoraveis, caso contrario serd
classificado como nao-ignoravel.

Assim, cada universo é composto pela combinacao dos cendrios homogéneos e heterogéneos tanto
da distribuicao dos valores Y}; quanto da probabilidade de resposta. Pensando na distribuicao dos
valores Yj;, no cenario homogéneo foram utilizadas para o caso Bernoulli a distribuigdo Bern(0.50)
e para o caso Normal a distribuigdo N(10000,10), e no cenario heterogéneo, foram utilizadas
para o caso Bernoulli as distribuigdes Bern(1l — h * 0.20), e para o caso Normal as distribuigoes
N (h % 10000 + N jh[i} * 5000, 10). J4 no caso da probabilidade de resposta, no cenério homogéneo as
probabilidades de resposta foram fixadas em p” = 0.5 para todos estratos, e no cenario heterogéneo,

utilizaram-se as probabilidades de resposta p" = h % 0.2 para cada estrato.
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SIMULACAO COMPARATIVA ENTRE APC, APV E APVS

Tabela 5.1: Resumo dos Universos Simulados

Distribuicao Valores Nao-Resposta | Processo de | Vantagem em
da Populacao Yhi pl Selecao Estratificar

Heterogéneos | Heterogénea | Nao-Ignoravel Sim
Normal Homogénea Ignoravel Sim
Homogenéos | Heterogénea Ignoravel Nao
Homogénea Ignoravel Nao
Heterogéneos | Heterogénea | Nao-Ignoravel Sim
Bernoulli Homogénea Ignoréavel Sim
Homogenéos | Heterogénea Ignoravel Nao
Homogénea Ignoravel Nao
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Cada universo pode ser classificado dependendo da combinacao de valores. Existem 4 possiveis
combinagoes, descritas a seguir e resumidas na tabela 5.1: 1) Quando os valores de Y}; sao het-
erogéneos e as probabilidades de resposta também sao, o processo de selecao da amostra nao € ig-
noravel; 2) Quando os valores dos Yj; e das probabilidades de resposta sao homogéneas, o processo
de selecao da amostra é ignoravel; 3) Quando os valores de Yj; sdo heterogéneos e as probabili-
dades de resposta sao homogéneas, onde o processo de selecao da amostra é ignoravel porém uma
amostra estratificada deve ter uma performance melhor do que uma amostra sem estratificacao
e 4) Quando os valores de Yj; s@o homogéneos e as probabilidades de resposta sdao heterogéneas,
onde o processo de selecao da amostra é ignoravel e uma amostra estratificada nao deve ter uma
performance melhor do que uma amostra sem estratificacao.

O interesse em analisar esses diferentes universos existe pois espera-se que quando a amostragem
nao for ignordvel, o estimador 7jmples € 0s estimadores baseados no desenho amostral APVS
tenham uma performance pior do que nos casos onde a amostragem é ignoravel. No total foram

simulados 8 universos diferentes, resumidos na tabela 5.1.
5.1.6 Resultados da Simulacido - Condicionado ao conhecimento de p"

Os resultados das simulagoes, nos quais as probabilidades de resposta eram conhecidas (ou seja,
nao precisavam ser estimadas) estao resumidas no apéndice B | nas tabelas B.5 e B.6. Incialmente,
discutiremos os vicios relativos dos diferentes pares de estimadores e desenhos amostrais. O vicio

relativo é definido como:

_ |Vicio(7)]

Ty

VR(7) (5.21)
Na tabela B.5 os vicios relativos sdo apresentados. Eles sao maiores quando a distribuicao de
Y segue uma distribuicao Bernoulli, isso ocorre pois nesse caso o total populacional é pequeno. Ja

no caso da distribuicao Normal, o total populacional é muito grande, fazendo com que os vicios
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relativos sejam menores.

Como esperado, os estimadores HH estratificados (APV e APC) nao sao viciados. Também,
no geral, o vicio dos estimadores do tipo Razao sdo menores do que os do tipo Simples. Além disso,
os vicios dos estimadores do tipo Razao diminuem se o tamanho da amostra aumenta.

Claramente os maiores vicios ocorrem quando a distribuicdo de Y e da Nao-Resposta é het-
erogénea, afetando principalmente os estimadores do tipo Simples para qualquer tipo de desenho
amostral, porém os maiores vicios ocorrem em todos os estimadores do desenho amostral do tipo
APVS.

Quando o Y é homogéneo, os efeitos da Nao-Resposta sdo minimizados, com os vicio relativos
diminuindo consideravelmente. Ou seja, se os valores populacionais sao homogéneos, a nao-resposta
passa a nao ter tanta relevancia. Essa redugao é tao evidente, que tanto os estimadores da APVS e
quanto os do tipo Simples passam a ter vicios relativos menores de 1%, com excegao aos estimadores
Simples da APC, que continuam viciados.

Quando o Y e a Nao-Resposta sao heterogéneos, ou seja, naquele caso mais grave onde estamos
ignorando o modelo GRH, os vicios relativos dos estimadores da APVS diminuem consideravel-
mente ao aumentar os valores de ko, confirmando o que foi discutido na Secao 4.2.6, onde vimos
que aumentar ko é uma forma de se prevenir contra a ma-especificagao do modelo de resposta.

Os EQM’s para o universo Bernoulli estao dispostos na tabela B.3 e para o universo Nor-
mal na tabela B.4. Para facilitar a comparacdo dos estimadores nos diferentes cenarios, foram
calculados os rankings dos EQM’s na tabela B.6. Analisando os rankings dos EQM dos pares de
estimadores e desenhos amostrais, fica evidente que os estimadores da APV'S sofrem muito quando
0 Y é heterogéneo. No caso do ranking do EQM, aumentar o parametros xe nao parece melhorar
muito a performance desses estimadores. A tabela 5.2 ordenada dos rankings facilita a andlise dos
resultados.

Fica evidente que os estimadores do tipo Simples, apesar de viciados, tém uma performance
melhor do que os outros. Em segundo lugar, estao os estimadores do tipo Razao. Ou seja, os esti-
madores HH usualmente recomendados tém a pior performance de todos os estimadores estudados
nessa simulacao, repetindo os resultados obtidos na Se¢ao 5.1.4 quando a correlagao entre as prob-
abilidades de selecao e os valores populacionais sao independentes, como ocorre nessa simulagao
dentro dos estratos. Ao aumentar o tamanho da amostra de 8 para 40, o estimador de Razao
da APV passa a ter melhor performance do que o estimador Simples da APV'S, provavelmente
porque o vicio do estimador de Razao diminue bastante com o aumento da amostra.

Uma possivel explicacao para a performance do estimador do tipo Simples é que, a validade
do modelo GRH implica, no geral, que a covariancia entre as probabilidades de selecao
pri € a variavel de interesse Y); dentro de cada estrato conforme foi discutido na Secao
5.1.4, pois essas probabilidades sao muito parecidas entre si, a tinica diferenca entre
elas sendo a ordem e o tamanho dos domicilios. Talvez se fosse considerado um cendario onde a
os tamanhos dos domicilios fossem altamente correlacionados com a variavel Y, poderiamos ver uma

queda na performance dos estimador Simples e melhora das performance dos outros estimadores.
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Tabela 5.2: Ranking Médio do EQM dos estimadores de 7,

b Tipo do Desenho Ranking
Estimador | Amostral || EQM Médio
APV 1.71
SIMPLES APC 1.75
APVS 3.88
APV 3.88
8 | RAZAO APC 5.17
APVS 5.63
APV 6.79
HH APC 8.08
APVS 8.13
SIMPLES APV 1.63
APC 1.79
RAZAO APV 3.92
SIMPLES | APVS 4.25
40 | RAZAO APC 5.21
APVS 5.88
APV 6.46
HH APC 7.92
APVS 7.96

Com relagao aos desenhos amostrais, fica claro que a APV e a APC sao os melhores e tém
performance muito parecidas quando o estimador Simples é utilizado. Nos casos do estimadores
de Razao e HH, a APV tém performance melhor, e nesses casos, a performance para os desenhos
APC e APVS se aproxima, porém a APC sempre é melhor do que a APVS.

Nessa simulacao também foram registrados o nimero de contatos com pessoas, o nimero de
pessoas abordadas e o nimero de domicilios contactados como forma de avaliar o tempo de execucao
para os desenhos amostrais APV, APVS e APC. Esses resultados foram resumidos no apéndice
B, na tabela B.1.

No caso da APC, foram registrados o nimero de domicilios contactados, e ndo o nimero de
voltas realizadas pelo entrevistador, conforme a teoria apresentada na Secao 4.2.3. Essa diferenga
ocorre pois é muito dificil calcular o ntimero esperado de domicilios contactados, porém durante a
simulacao foi possivel fazé-lo.

Para o caso dos desenhos amostrais APV e APVS, fica claro para o caso do ntmero de
contatos que o resultado das simulagao confirma o resultado tedrico, pois o nimero de contatos é
constante, independente de ko, e também porque o ntimero de pessoas abordadas diminue conforme
aumentamos esse parametro. Também podemos perceber que o nimero de contatos e de pessoas
abordadas da APVS é uma média ponderada pelo nimero de moradores das probabilidades de
resposta dos diferentes estratos da APV. Também, conforme aumentamos o ko, 0 nimero de

pessoas contactadas por entrevista deve se aproximar de 1, ou seja, toda pessoa selecionada serd
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entrevistada se esse parametro for grande o suficiente, tanto para a APV quanto para a APVS.
E difcil comparar a APC e as APV e APVS, pois as unidades sao diferentes, mas é importante

destacar que apesar de na APC o niimero de contatos ser maior, o tempo de execugao nao é muito

afetado, pois o que realmente leva tempo ¢é a busca de pessoas especificas que nao estao no domicilio

ou nao querem responder, fato que ocorre tanto na APV quanto na APVS.
5.1.7 Resultados da Simulacgio - Estimando p”

Os resultados das simulagoes, nos quais as probabilidades de resposta foram estimadas (ou
seja, eram desconhecidas) estdo resumidas no apéndice B, nas tabelas B.9 e B.10. Incialmente,
discutiremos os EQM’s dos pares de estimadores e desenhos amostrais para a probabilidade de
resposta p/*. Para o caso da APVS e da APV somente o estimador do tipo C, definido na Secéo
4.3.2 foi considerado, e para a APC o estimador £ M, definido na Secao 4.3.2 foi o considerado.

Na tabela B.2, a performance dos diferentes desenhos amostrais e estimadores foi resumida.
Quando a nao-resposta é Homogénea, o estimador do tipo C' da APVS sempre é melhor do que
0s outros, isso ocorre porque, nesse caso, o tamanho da amostra para estimar a probabilidade de
resposta é maior visto que nesse desenho amostral nao se utiliza estratificacdo e as probabilidades
de resposta nos diferentes estratos/cotas sao iguais. J& no caso da nao-resposta Heterogénea,
usualmente o estimador do tipo C da APV é um pouco melhor, porém a performance do EM da
APC é muito parecida no estrato 1 onde a probabilidade de resposta é menor (0.2). Algumas vezes
o estimador do tipo EM da APC consegue ter uma performance melhor.

Analisando o vicio relativo dos estimadores de 7, comparando a tabela B.9 com a tabela B.5
onde nao havia a necessidade de estimar o p”, percebe-se que ambas sdo muito parecidas, sendo a
principal diferenca que ao estimar o p”, até os estimadores de HH séo viciados, mesmo nos casos
onde a dsitribuicao de Y e a Nao-Resposta sao homogéneas. Isso ocorre pois os estimadores de
pl sdo apenas assintoticamente nao-viciados, e nesse caso estamos trabalhando amostras muito
pequenas. Na mesma tabela, é evidente que ao aumentar ko (para APV ou APVS) ou o tamanho
da amostra b, (para todos), o vicio dos estimadores HH reduz consideravelmente.

Os EQM’s para o universo Bernoulli estao dispostos na tabela B.7 e para o universo Normal na
tabela B.8. Para facilitar a comparacao dos estimadores nos diferentes cenarios, foram calculados
os rankings dos EQM’s na tabela B.10. Ao comparar os resultados dos rankings médios dos EQM
dos estimadores/desenhos amostrais com e sem estimar o p”, esses resultados também sdo muito
parecidos, com poucos estimadores mudando de lugar no ranking. Na tabela 5.3 a comparagao dos
dois rankings é apresentada, também incluindo o aumento percentual médio do EQM ao estimar
o p". Em alguns poucos casos, esse percentual é negativo, isso ocorre por causa da simulacio, e
nao quer dizer que realmente a performance do estimador melhorou por estimarmos o p”.

Os estimadores de HH sdo os que mais sofrem por estimar o p”, chegando a aumentar o EQM
em até 28%, enquanto os estimadores do tipo razao aumentam até 7%. Porém, ao aumentar um
pouco o tamanho da amostra, esse impacto reduz consideravelmente.

No geral, os melhores estimadores sdo, na ordem, Simples, Razao e HH, independente do desenho

amostral utilizado. Com relacao aos desenhos amostrais, os melhores sao a APV, em segundo lugar
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a APC com performance bastante similar, seguidos pela APVS, que tem a pior performance.

Tabela 5.3: Comparacao do Ranking Médio do EQM dos estimadores de 7,

Ranking Ranking
b Tipo do Desenho || Médio do EQM | Médio do EQM || Aumento (%)
Estimador | Amostral sem estimar estimando do EQM
p" P
APC 1.75 1.50 -0.6
Simples APV 1.71 1.88 0.3
APVS 3.88 3.71 0.5
APV 3.88 4.04 4.1
8 Razao APC 5.17 5.21 6.6
APVS 5.63 5.25 0.9
APV 6.79 7.21 22.2
HH APVS 8.08 7.71 14.2
APC 8.13 8.50 27.6
APV 1.63 1.63 0.0
Simples APC 1.79 1.92 0.1
APVS 4.25 4.08 0.0
APV 3.92 4.08 2.0
40 Razao APC 5.21 5.04 -0.8
APVS 5.88 5.83 0.1
APV 6.46 6.67 4.7
HH APC 7.92 7.75 -2.6
APVS 7.96 8.00 1.3

5.2 Avaliagao empirica das pesquisas eleitorais no Brasil (1989-2004)

No Capitulo 4 foi apresentada a teoria para amostragem onde é levada em consideracao a
Selec

probabilidade de resposta. Nesse contexto, foram calculadas as probabilidades de selecao p;
para o desenho APC, que é um dos desenhos amostrais mais utilizados na pratica, principalmente
no contexto de pesquisas eleitorais, que usualmente tém que ser feitas com bastante rapidez. A
importancia desse resultado é que a APC pode ser considerada uma amostragem probabilistica,
e ela passa a ter o respaldo tedrico que apenas a APV possuia anteriormente, condicionado ao
modelo GRH estar correto.

Em contraste com a Se¢ao 5.1, onde comparamos a performance dos diferentes estimadores onde
todo o universo é conhecido para os diferentes cendrios e sabia-se se o modelo GRH era valido, o
objetivo dessa segao é avaliar a performance das pesquisas eleitorais na pratica, onde nao se sabe se
o modelo GRH ¢ valido e onde existem diversos erros nao-amostrais, conforme discutido na Secao
1.3, os quais também podem afetar a performance dos estimadores.

As pesquisas eleitorais sdo dos poucos casos de pesquisas de opindo publica onde é possivel
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avaliar se as pesquisas realmente conseguiram estimar corretamente o total populacional, pois
sabe-se o resultado das elei¢oes. As pesquisas analisadas nessa secao foram adquiridas no Banco de
Dados de Pesquisas por amostragem do Centro de Estudos de Opiniao Piblica (CESOP)
- UNICAMP!. Somente pesquisas realizadas até 40 dias antes das eleicoes foram incluidas
nessa andalise.

No banco de dados do CESOP s6 estao disponiveis pesquisas dos institutos Ibope e DataFolha.
Apesar de existirem outros institutos grandes no Brasil, como CNT-Sensus e VOX POPULI, esses
dois sao os maiores, que realizam mais pesquisas e tém maior exposicao na midia. Seria interessante
incluir pesquisas de outros institutos, mas até o momento nao foi possivel.

Por questoes de ordem pratica, geralmente associadas as logistica da coleta de dados, os maiores
institutos de pesquisa do Brasil utilizam usualmente uma metodologia de amostragem que seleciona
os respondentes através de cotas, como é possivel verificar nos sites dos préprios institutos. Alguns

exemplos sao:

e IBOPE - www.tbope.com.br

”Selecao dos entrevistados por meio de cotas proporcionais de sexo, idade, grau de instrugao
e setor de dependéncia economica, dentro dos setores censitarios sorteados previamente. As
cotas servem para evitar vieses decorrentes da nao existéncia de cadastros dos eleitores den-
tro dos setores censitarios e da impossibilidade do levantamento de tal informacao durante o

processo da pesquisa.”

e DATAFOLHA - www.datafolha.folha.uol.com.br

” A pesquisa do Datafolha é um levantamento por amostragem com abordagem pessoal com

cotas de sexo e idade e sorteio aleatdrio dos entrevistados.”

e CNT-SENSUS - www.sensus.com.br

” Amostras estratificadas para 5 Regides e 24 Estados, com o sorteio aleatério de 136 Mu-
nicipios pelo método da Probabilidade Proporcional ao Tamanho - PPT. Probabilistica sis-
tematica até o Setor Censitario para Urbano e Rural, com cotas para Sexo, Idade, Escolaridade

e Renda no Setor Censitario”

¢ VOX POPULI - www.voxpopuli.com.br

"Foi adotada uma amostra estratificada por cotas , com o total de 2000 entrevistas, dis-

tribuidas proporcionalmente entre regides, de acordo com o numero de eleitores. As cotas

!Todas essas pesquisas podem ser encontradas no site www.cesop.unicamp.br /busca/CESOP/pesquisa_usuario.
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utilizadas foram género, idade, escolaridade, renda familiar e situacao perante o trabalho,
sendo calculadas proporcionalmente a cada estrato de acordo com os dados do IBGE, censo
de 2000 e TSE”

Assim, o interesse nessa secdo é avaliar a performance das pesquisas eleitorais na prética,
as quais quase sempre sao amostragem por cotas (AC) ou amostragem probabilistica com cotas
(APC). Nesse estudo serao avaliadas 898 pesquisas eleitorais realizadas pelos institutos de pesquisa
DataFolha e Ibope, entre os anos de 1989 e 2004. Dessas pesquisas 397 ( 44% ) pesquisas foram
realizadas pelo DataFolha e 501 (56%) pelo Ibope. A relagao de todas as pesquisas analisadas estd
na tabela D.1, no apéndice D. Uma avaliacao desse tipo ja foi feita pela Associagdo Brasileira de
Empresas de Pesquisa (ABEP), considerando 469 pesquisas realizadas entre 1982 e 1998. Porém
nao existe um relatério com os resultados dessa andlise, apenas uma mencao aos resultados da
mesma, a qual pode ser encontrada na pagina 19 do ”Guia ABEP para Divulgacao de Pesquisas

Eleitorais”?

, onde utiliza-se o critério do erro absoluto por categoria, obtendo-se um erro médio de
3% no geral, e de 2% considerando somente os votos vélidos.

Pela grande quantidade de pesquisas analisadas nessa secao, é muito dificil avaliar a metodologia
de amostragem de cada pesquisa, assim nesse estudo nao faremos distingao entre pesquisas domi-
ciliares, telefénicas ou em pontos de fluxo, entre pesquisas com controles geograficos rigidos, ou
até mesmo entre pesquisas com mais de uma etapa de selecao ou pesquisas com probabilidades de
selecao diferentes. Ou seja, todos os desenhos amostrais serao considerados iguais, com excecao do
tamanho da amostra. E evidente que essas caracteristicas das pesquisas influenciam os resultados
das mesmas, por isso as conclusoes apresentadas aqui serao cautelosas.

Outra simplificacdo que serd necessaria nas andlises diz respeito ao desenho amostral em si, pois
nao conhecemos para as pesquisas estudas as probabilidades de inclusao/selegdo de cada unidade
amostral, o que implica que nao podemos calcular nem o estimador HH nem a variancia do mesmo.
Por causa disso, a tunica alternativa possivel é utilizar o estimador Simples, apresentado na Secao
5.1.3, pois ele nao depende dessas probabilidades. Utilizar esse estimador nao é um grande prob-
lema, pois no estudo de simulagao foi verificado que apesar de ser viciado, esse é o estimador que
tém o menor EQM para todos os desenhos amostrais, e também porque esse é o estimador usual-
mente utilizado pelos institutos de pesquisa. Porém do ponto de vista de estimar a variancia, serd
necessario recorrer a outra simplificagao, pois a variancia do estimador simples também depende
das probabilidades de inclusao/selegao de cada unidade amostral, como foi mostrado em 5.7.

Além das caracteristicas do proprio desenho amostral, outros fatores importantes que também
podem ser bastante importantes para avaliar a qualidade de uma pesquisa, pois podem aumentar o
erro nao-amostral. No artigo Desart and Holbrook [2003], os autores apresentram alguns dos fatores
que mais influenciam na precisao das pesquisas eleitorais. Na medida do possivel, consideraremos

esses fatores na andlise dos resultados. Sao eles:

1. Tamanho da Amostra: Por definicdo, o tamanho do erro amostral diminue conforme

2www.datasurvey.com.br /manuais/pdfs/GuiaAbep_DivulgacaoPesquisasEleitorais.pdf
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o tamanho da amostra aumenta. Assim esperamos que pesquisas com amostras maiores

produzam resultados mais precisos, se os outros fatores forem constantes.

2. Dias antes da Eleigao: Em teoria, as pesquisas eleitorais produzem uma estimativa sobre o
)

parametro populacional no instante de tempo quando a pesquisa foi realizada. Se o parametro

populacional muda com o tempo, as pesquisas realizadas anteriormente produziriam resulta-

dos menos precisos. Alguns autores acreditam que esse seja o fator mais importante.

3. Indecisos: Em quase todas as pesquisas existem eleitores indecisos. Podemos supor que uma
pesquisa com um grande nimero de leitores indecisos teria resultados menos precisos, pois
na eleicao, os eleitores tem que votar em algum candidadto, ou entao branco ou nulo, dessa

forma, os indecisos na pesquisa terao que se decidir na eleigao.

4. Dias de Campo: O nimero de dias em que foram realizadas entrevistas parece ter influéncia
na precisao das estimativas de uma pesquisa. O argumento aqui é que quanto mais dias forem
utilizados para a coleta dos dados, melhor serao as informacoes coletadas e consequentemente

o erro nao-amostral serd reduzido.

5. Fins-de-Semana: Pesquisas nas quais as entrevistas foram realizadas somente em dias tteis
tém precisao menor do que aquelas nas quais a coleta de dados se realiza em fins de semana
também. O motivo é evidente: nos fins de semana é mais facil encontrar alguns perfis de
eleitores, conforme foi discutido ns Secao 1.3.2, fazendo com que essas pesquisas representam

melhor o universo de eleitores.

6. Efeitos especificos do Ano: Pesquisas realizadas em diferentes anos, podem ter efeitos
especificos daquele ano ou daquela eleicgao, os quais podem melhorar ou piorar a precisao

das estimativas das pesquisas.

Existem também dificuldades conceituais para se avaliar a qualidade das pesquisas eleitorais.
Talvez a mais importante delas seja determinar quando consideramos que uma pesquisa eleitoral
estimou corretamente o parametro populacional de interesse. Em Souza [1990], o autor avalia duas
caracteristicas que podem ser consideradas para afirmar que uma pesquisa estimou corretamente o

parametro populacional. Sao elas:

Ranking dos Candidatos Se a pesquisa estimou corretamente o ranking dos candidatos na
eleicao. Isso inclui o critério mais ingénuo, que equivale a dizer se as pesquisas acertaram o

nome do candidatos vencedor da eleigao.

Diferenca entre a estimativa e o parametro Se a diferenga entre a estimativa e o parametro

populacional é menor do que o erro amostral declarado, ou se é considerada pequena.

Nesta tese, trabalharemos principalmente com a diferenca entre a estimativa e o parametro, que
s6 pode ser interpretada como erro amostral se ignorarmos a existéncia dos erros nao-

amostrais. Na Secao 5.2.1, apresentaremos alguns critérios de erro que podem ser utilizados para
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avaliar a performance das pesquisas eleitorais, na Secao 5.2.2 é realizada uma andlise descritiva da
performance das pesquisas eleitorais ena Se¢ao 5.2.3 um modelo de regressao multipla é ajustado

aos dados das pesquisas eleitorais.

5.2.1 Critérios de Erro

Apresentaremos quatro classes diferentes de critérios de erro que podem ser utilizadas para
avaliar a qualidades das pesquisas eleitorais, cada uma com objetivos distintos. A primeira fun-
damentada na teoria de Amostragem Aleatéria Simples (A AS) a qual considera somente os erros
amostrais, a segunda, mais descritiva, baseada em critérios criados pelo Social Science Research
Council (SSRC), que é uma organizagao internacional que busca avancar as pesquisas de ciéncias
sociais no mundo, a terceira, também descritiva, porém considerando o ranking dos candidatos, e
a quarta, utilizando o conceito de distancia entre dois pontos.

O interesse em apresentar tantas classes diferentes de critérios de erros, é que estamos interes-

sados em considerar diversos tipos de erros, e nao somente o erro amostral.

Critérios de Erro baseados na AAS

Antes de discutir com maior profundidade os critérios de erro utilizados nessa secdo, é im-
portante adaptar a notacao apresentada para o estimador do tipo Simples na Secao 5.1.3 para
se estimar proporcoes populacionais, ao invés de totais populacionais. Supondo que existam C
categorias (nimero de candidatos disputando um eleigao - estamos desconsiderando outras cat-
egorias como nao sabe, nao respondeu, etc...), estamos interessados em estimar as quantidades

populacionais:

21\11 Y(C)

Fe N

)

onde YZ-(C) = 1 se a i-ésima unidade populacional votar no candidato c, e Yi(C = 0 caso contrario.
E importante salientar que 25:1 P, = 1. O estimador de P,, para o caso de amostragem com

reposicao, é dado por:

onde n é o tamanho da amostra. A esperanca de P. é dada por:

N

E(L) ="y p;,
1=1
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e a variancia por:

. 1 (& 2 N 2
Var(Pe) = — Z(Yi(c)) pi — (ZYi(C)pZ) (5.22)
=1 =1
1 (=100 ) i

= E (;YZCI% - <;chpz>
N N

— (Z Y;(C)pi <1 . ZK(C)m))
=1 =1

1
= (B2 (1-B(R)),

ou seja, a Var(P,) depende das probabilidades p; que nesse estudo sdo consideradas descon-
hecidas. Nessa secao, vamos supor que todas as pesquisas foram feitas com AAS com reposicao.

Agora, o enfoque é um pouco diferente, pois nao repetimos o mesmo procedimento de selecéo.
Na verdade, temos uma aplicacdo de 898 procedimentos de selecao diferentes, para populacoes
diferentes. Nesse contexto, o interesse estd em avaliar se a distribuicdo dos erros de todas essas
diferentes pesquisas e para todos os diferentes candidatos tém o comportamento teoricamente es-
perado. Para fazer isso, é necessario conhecer a distribuicao amostral do estimador P, para cada
pesquisa, e se for possivel, padroniza-las, de forma que todos os estimadores considerados tenham a
mesma distribuicao de referéncia. O interesse é verificar se essa distribuicao padronizada teérica de
referéncia se aproxima da distribuicao empirica, indicando que as pesquisas eleitorais estao tendo
o comportamento tedrico esperado. Duas versoes diferentes dessa distribuicdo padronizada serao
comparadas, uma que leva em consideragao cada categoria separadamente e outra que considera
todas as categorias conjuntamente, denominadas respectivamente de, binomial e multinomial.

Para populagoes infinitas no contexto de AAS, nao é dificil mostrar que a média amostral tem
assintoticamente uma distribuicao normal, ou seja, quanto maior for o tamanho da amostra n,
melhor a distribuicao amostral é aproximada pela distribuicao normal. Esse resultado é conhecido
como o Teorema Central do Limite (T'CL). Sao necessérias mais condigoes, além da usual de que n —
00, para encontrar um resultado similar ao TCL para AAS de populagdes finitas. Detalhes desse
resultado e das condigbes necesséarias podem ser encontradas em Héjek [1960]. Existem também
resultados similares para o estimador Simples no contexto de amostragem com probabilidades
desiguais sem reposi¢ao, como pode ser visto em Rosén [1972a] e Rosén [1972b], porém as condigoes
para validade do teorema nao sao as mesmas do caso com probabilidades iguais. Nessa se¢ao, iremos
supor que essas condicoes sao satisfeitas.

No contexto de pesquisas eleitorais, onde usualmente estamos interessados em estimar pro-
porcdes, utilizaremos o resultado em 1.16 pois esse é um dos raros casos onde a quantidade o2 é

conhecida. Adaptando a notacao, podemos re-escrever 1.16 como sendo
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5 ~ 5 N (c) )
P —E(F:) _ Lo Y pi ~ N(0,1), (5.23)

VVar(P,) B \/; (X (1- X, ) )

porém, como as probabilidades de selecao p; sao desconhecidas, substituiremos Zf\il Yi(c)pl- por

P, e também Var(f’c) por 02 /n, os quais nao dependem das probabilidades p;, obtendo:

P.-P
—=£ % ~N(0,1), 5.24
Xy (0,1) (5.24)

n

onde nesse contexto, Y, = P, p = P.e 0> = P.(1 — P.). Fica evidente desse resultado que
estamos utilizando um estimador viciado para a estimar P, e que estamos simplificando a variancia
do estimador Pc, utilizando a varidancia da AAS com Reposicao ao invés da varidncia gerada pelo
desenho amostral. Conforme foi discutido nas Secao 5.1.4, se as probabilidades de selecao p; e
as quantidades populacionais Y; tiverem correlagao aproximadamente nula, nao ha problema com

essas simplificacoes.

Distribuicao Binomial

Nessa se¢ao, criaremos um indicador de erro para cada categoria separadamente. Esse indicador
serd baseado no resultado apresentado em 5.24. Supondo que esse resultado esteja correto para
as pesquisas sendo analisadas, existe o interesse em avaliar se as pesquisas tém o comportamento
esperado.

Para simplificar a andlise, a inten¢ao é criar um indicador de forma que possa resumir a perfor-
mance das pesquisas eleitorais na pratica, sem a necessidade de avaliar a distribuicao empirica dos
resultados. O primeiro passo para obter tal indicador é calcular qual erro amostral foi divulgado
para cada pesquisa. Essa informacao nao existe explicitamente, porém usualmente fixa-se o nivel
de confianca 1 — « em 95%. Supondo esse nivel de confianca e utilizando o tamanho da amostra,

que é conhecido, obtemos de 1.24 que:

P.,(1-P P.,(1-P 1
dy=21_a M:L% el ep) <= ’96’ (5.25)
b (1-3) n n 2./n
P P VAL?

onde dj, é o erro amostral da pesquisa p, z(1-2) é o quantil de N'(0, 1), tal que P(N(0,1) < z(l_%)) =

1 — g, np é o tamanho da amostral da pesquisa p e P, ¢ a proporgao de votos da categoria ¢ da

pesquisa p. Ou seja, iremos supor que o erro amostral maximo, divulgado para uma particular
. . 1,96

pesquisa p, foi 5 Nt

O erro observado da pesquisa p para a categoria ¢ é dado pela diferenga |]50,p—PC7p|. Da defincao
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de erro amostral, temos que:

P (1P = Pepl < dy) 21 -0, (5.26)

1,96
2/Mp
das categorias/pesquisas ®. O indicador I 1 criado para avaliar a qualidade das pesquisas eleitorais

ou seja, sabemos que o erro amostral deveria ser menor ou igual a em pelo menos (1 —a)%

baseado em cada categoria separadamente, obtido desse fato, é dado por:

Ny —Cp
— — 1 N Z1_o
ZpA ppist (Boy—Pop|< 083

N
Np
> a1 Cp

(63 —
Ipiy = ) (5.27)
onde N, é o niimero de pesquisas avaliadas, C}, é o nimero de categorias da pesquisa p e 1,<p)
é uma funcao indicadora, que assume o valor 1 se a < b e o valor 0 caso contrario. Se todas as

suposicoes mencionadas forem satisfeitas, entdao temos que

Distribuicao Multinomial

. o 4 . . .
Um problema com o indicador I3, € que ele desconsidera que as C), categorias de cada pesquisa
.. . .~ Cp .
nao sao independentes. Isso ocorre porque existe a restricao de que a soma ) *; P, , = 1, assim se
uma categoria aumenta percentualmente, alguma(s) das outras tém que diminuir. Pode-se mostrar

que a covariancia entre os estimadores das categorias ¢; e ¢j, no caso geral, é dada por:

N N
. . 1 R
Cov(P,, Pr) = == S Y Dp, S Vi p, = —~E(B,)E(E,). (5.29)

n

S|

a=1 a=1

Enunciando matematicamente nosso objetivo, queremos encontrar um indicador baseado na

probabilidade

Pe,p(1—Pec,p)

3Note que também é possivel considerar a margem de erro exata, ou seja, dp = Z(1-2) -
P

pois nesse
contexto conhecemos os parametros populacionais, ou entdao considerarmos uma estimativa dessa quantidade, dada

Pe,p(1—Pep)

por d, = za-g) g

, quantidade essa que poderia ser calculada e utilizada pelos préprios institutos de

pesquisas, porém usualmente eles optam for inflacinoar a margem de erro, substituindo a quantidade P. (1 — P p)
pelo valor méximo que ela pode assumir, dado por 0, 25.
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Cp

PP =Pl <dp} | 21 aa, (5.30)
c=1

ao inveés da probabilidade em 5.26, pois as empresas de pesquisa divulgam um tnico erro
amostral d, para todas as categorias da pesquisa p. Claramente, a probabilidade em 5.30 é muito
menor do que a probabilidade em 5.26, além de descrever de uma maneira muito mais rigorosa o
que € o erro amostral de uma pesquisa quando existem mais de 2 categorias sendo avaliadas. Adap-
tando os resultados apresentados em 1.36 para esse contexto, e utilizando o mesmo d, da secao

anterior, sabemos entao que em aproximadamente (1 — 2a)% das pesquisas, todos erros amostrais

. . . 1
observados em cada uma das categorias de uma pesquisa p deveriam ser menores do que 5 96 Ou
VT

seja, o indicador I criado para avaliar a qualidade das pesquisas eleitorais baseado em todas

as categorias simultaneamente, obtido desse fato, é dado por:

N, C
Zp:pl Hc:pl 1

A *1-%)
{|Pop—Popl< 203
j{ Np T e C (5.31)
p

Se todas as suposi¢oes mencionadas forem satisfetias, entao temos que

E(I$yr) > 1 - 2. (5.32)

Critérios de Erro Descritivos (SSRC)

No artigo Mitofsky [1998], o autor rebate algumas criticas que foram feitas as pesquisas eleitorais
americanas em 1996. Para verificar a veracidade das criticas recebidas, ele discute alguns critérios
criados pelo Social Science Research Council (SSRC) # para avaliar a precisio das estimativas das
pesquisas eleitorais. O interesse em replicar alguns desses critérios é que dessa forma podemos
comparar os resultados das pesquisas brasileiras com pesquisas de outros paises, como Estados
Unidos e Reino Unido.

Outra questao importante é que os critérios definidos nessa se¢ao nao levam em consideracao os
erros-amostrais declarados. Os critérios dessa se¢ao apenas quantificam o tamanho das diferencas
observadas, porém nao existe um referéncial tedrico com o qual essas diferencas podem ser com-
paradas.

De todos os critérios apresentados em Mitofsky [1998], utilizaremos somente dois deles, que
sao avaliados pelo autor como os critérios mais interessantes e que foram utilizados para avaliar

outras pesquisas internacionais. Esses critérios tem aspectos positivos e negativos, assim faremos

4Site: www.ssrc.org/
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um breve discussao deles aqui. Serda mantida a mesma nomenclatura utilizada no artigo.

1. Critério 3 - Média das diferencas absolutas dos percentuais de votos validos entre
as pesquisas e o resultado das eleigoes para cada candidato: O interesse desse critério
¢é que ele avalia todos os candidatos. Para alguns autores, essa ¢ a real medida de precisao das
pesquisas. Porém é necessario cautela, pois se o nimero de candidatos for muito grande, esse
critério terd valores muito baixos, pois usualmente temos muitos candidatos pouco expressivos
com um baixo percentual de votos. E recomendével limitar o nimero de candidatos utilizados
no céalculo desse critério. Alguns autores recomendam contabilizar somente candidatos com
pelos menos 15% de intengao de voto. Nesse estudo utilizaremos duas variagoes desse critério,
uma com todos os candidatos, e outra com somente aqueles candidatos que tém pelo menos
15% das intengoes de voto. Esses critérios serao denotados, respectivamente, por Igg’RC e
7C3(15%)

SSRC

2. Critério 5 - Diferenca entre duas diferengas, sendo a primeira a diferenca entre
as estimativas de intencao de voto dos 2 principais candidatos e a segunda é a
diferenga entre o resultado da eleigao para os mesmos candidatos: esse critério é
interessante pois ele avalia uma das estatisticas mais divulgada nas pesquisas eleitorais, que é
a diferenca percentual entre os dois principais candidatos. A desvantagem é a relativa dificul-
dade de explicar esse critério, por ele ser definido como uma diferenca entre duas diferencas.

I ’ C5
Esse critério sera denotado de Iggpo.

O critério 3, denotado por Igg’ rc» matematicamente ¢ definido como:

Ly |P,p Pepl
I§8pe = Z ; (5.33)

e a sua variacdo, apenas considerando candidatos com pelo menos 15% dos votos, denotada por

Igggg%), ¢é definida como:

N G 5
IC3(15%) B 1 zp: Zcil <|Pcvp - Pcvp|) l{Pc,p20715}
SSRC T N Cy
P o1 >t (P, ,>0,15)

: (5.34)

onde 1rp, >015) assume valor 1 se Fp > 0,15 e 0 caso contréario. J& o critério 5, denotado por

ISQSRC, ¢é definido matematicamente como:

N,
1 <&/ - .
ISSRC N E , ((PCMD - Pczyp) - (PCLP - PCQ:p)) ) (5'35)
p p=1

onde o indice ¢; indica o candidato que obteve o maior percentual de votos na eleicao sendo avaliada
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pela pesquisa p e ¢y indica o candidato que obteve o segundo maior percentual de votos na eleicao
sendo avaliada pela pesquisa p. Também consideramos uma varicao do Igé’RC, de forma a tornar o

critério positivo:

NP
C5 1 A 5
IL‘S)%C = FZ ’Pq,p_Pcz,p’ - |P61,p_Pcz,p| . (5‘36)
p p=1

Critérios de Erro Descritivos (Rankings)

Também iremos considerar trés critérios de erro descritivos nao utilizados pelo SSRC, porém
que avaliam se a pesquisa previu corretamente os rankings dos candidatos. O primeiro critério,

denot ado por IV@TLCedor

Ranking - avalia se as pesquisas previram corretamente o candidato que venceu a

eleicao. Ele é definido como:

Np
IV@ncedor _

1
Ranking — Fp Z l{argmax{ﬁ’l,p,..‘,lﬁcp,p}:argmax{Plyp,...,Pcp‘p}}7 (537)
p=1

onde 17,y assume valor 1 se a = b e 0 caso contrario.

Todos e I%Acerto

Os outros dois critérios, denotados por I avaliam, respectivamente, se as

Ranking Ranking
pesquisas acertaram corretamente o ranking de todos os candidatos e o percentual médio de acerto
dos rankings de cada pesquisa. O critério I};gg‘,’jmg ¢ definido por:
L M G
Todos  _ — .
Lianking = 7 > 11 Y =P s} (5-38)
p p=1c=1
onde P, indica o candidado c-ésimo classificado segundo a pesquisa p, P, indica o candidado

c-ésimo classificado na eleicao correspondente e 1 (P } assume valor 1 se os candidatos P)
c),p P

=P,
I%Acerto

Ranking € definido por:

e P, 520 0s mesmos, caso contrdrio assume 0. Analogamente, o critério

N, Cp .
I%AceTtO _ L zp: Zc:l 1{P(C)1P:P(C)»P} . (539)

Ranking — Np Cp

p=1

Critérios de Erro baseados em Distancias

Serao consideradas nessa secao dois critérios de erro baseados em distancias. Nesse contexto, o
. . . -l _ A~ - , 7 .
resultado da pesquisa eleitoral p, definido pelo vetor P, = (P1p, ..., Pc, )", € visto como um ponto

no espaco R. O interesse estd em avaliar a distancia desse ponto para o resultado das eleicdes,
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também interpretado como um ponto e definido pelo vetor P, = (Pyp, ..., Pc, ).
A distancia entre dois pontos do mesmo espago pode ser definida como uma fungao d(.) que
a cada par de pontos P’ e P" associa um nimero real positivo, d(Pl, P”), com as seguintes pro-

priedades:

Positividade - 0 < d(P’, P") e d(P', P") = 0 se e somente se P’ = P".
Simetria - d(P', P") = d(P", P).
Desigualdade Triangular - d(P', P") < d(P', P

qualquer do espaco.

"

Y+d(P",P"), onde P” é um ponto

A diferenca entre essas duas distancias consideradas nessa secao serd explicada a seguir.

Distancia de Mahalanobis Essa distancia entre dois pontos, introduzida em Mahalanobis [1936],
é similar a distancia Euclidiana, porém leva em consideracao as covaridncia das varidveis que

compoem esse ponto.

Distancia Composicional de Aitchison Essa distancia é especifica para dados composicionais.
Esse tipo de dados representam pontos que pertencem a um sub-espaco do R, no qual a
soma, das componentes do vetor é restrita a um valor fixo. Essa distancia foi introduzida em
Aitchison [1982].

A distancia de Mahalanobis é bastante conhecida, sendo chamada por alguns autores de distancia
estatistica. Ela recebe esse nome pois leva em consideragao a variancia e as covariancias do vetor

P,. Antes de discutir a vantagem dessa distancia, vamos defini-la a seguir.

Defini¢ao 5.1 (Distancia de Mahalanobis) Seja P = (P, ..., Py) um vetor onde cada compo-
nente p; € uma varidvel aleatéria, p = (p1,...,pr) € o vetor observado de P e ¢ = (q1,...,qx) um
vetor onde cada componente é uma constante definida por q¢; = E(P;). A distancia de Mahalanobis

€ definida como:

Ditana(p-a) = V(0 — /S (p — q), (5.40)

onde ¥ € a matriz de covariancias de P.

Para o caso bi-dimensional, considerando apenas as variaveis aleatérias X e Y, onde E(X) = iy,
EY)=py, V(X)=02, V(Y) = 05 e p é o coeficiente de correlagao de X e Y e também que x é

o valor observado de X e y é o valor observado de Y, pode-se mostrar que:

Ditana ((2,9), (s 1)) = | 1 _1p2 [(m ;:“”)2 + ('y;y“yy —2p <"’5 ;:”) (y ;y“y)] (5.41)



5.2. AVALIACAO EMPIRICA DAS PESQUISAS ELEITORAIS NO BRASIL (1989-2004) 175

Assim, por exemplo, podemos ver que a distancia referente a componente x, dada por x — g, é
ponderada pelo inverso da varidncia de X, assim se a varidvel X tém uma variancia muito grande,
isso fard com que grandes diferencas observadas (z — p,) tenham o seu peso diminuido na distancia

DMaha(xa y)

No contexto dessa secdo, iremos supor que E(P,) = P, e que V(B,) = %;P’J conforme foi
discutido em 5.24. O critério de erro baseado na distancia de Mahalanobis, denotado por I %-f;f“,
serd definido como:

. / .
N (B-B) =t (B - P)
Mah
Ipis” = Z N ) (5.42)

p=1

onde Y, é a matriz de covariancias do vetor P, da pesquisa p, onde as componentes dessa matriz
Pip(1—Pip)

< . PiyP; S
sao definidas por 0;; = — e Fjeoy = "

caso contrario. Lembrando que também

no caso da covariancia o;; estamos supondo que foi utilizada A AS com reposigao, caso contrario

~

caA . . 1 A~ .
essa covariancia seria dada por —-F (P;p)E(P;jp) para amostragem com reposigao.

Note, que para cada pesquisa p, se P, segue uma distribuicao normal multivariada /\/'cp_1 (Pp,%p),

. / .
entao (Pp — Pp) X, 1 (Pp — Pp> segue uma distribuicao X%’pfl. Desse forma obtemos que:

. %z): (Pp _ Pp) 31 (pp _ Pp) - % Cpoy
Np B Np .

p=1 p=1

A distancia composicional de Aitchison tém a importante caracteristica de levar em consideracao
que a soma das componentes do vetor é restrita ao valor 1. Em Aitchison [1986], o autor discute
diferentes interpretacoes e inferéncias que podem ser obtidas de dados desse tipo. Antes de discutir

a vantagem em se utilizar a distancia de Aitchison, iremos defini-la a seguir.

Defini¢ao 5.2 (Distancia Composicional de Aitchison) Sejam P = (p1,...,px) € Q = (q1, -, qr)’
dots vetores composicionais k-dimensionais, ou seja, dois vetores tais que Zlepi =Ce Zle G =
C, onde C € uma constante. Fazendo r; = In (%) para i = 1,...,k, a distancia de Aitchison €

definida como:

D aiten(P, Q) = (5.43)

— 1wk
onde T = 3> i Ti.

A melhor forma de explicar a vantagem de se utilizar essa distancia é através de um exemplo. O

exemplo apresentado a seguir é uma variacao de um exemplo encontrado em Fossaluza et al. [2009].
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Vamos supor que foram realizadas duas pesquisas diferentes (1 e 2), para avaliar duas eleigoes
diferentes (1 e 2), ambas com 3 candidatos. Os resultados das elei¢oes 1 e 2 foram, respectivamente
e1 = (0.2,0.4,0.4) e ea = (0.1,0.2,0.7), e os resultados das pesquisas 1 e 2 foram, respectivamente
p1 = (0.4,0.2,0.4) e po = (0.2,0.1,0.7).
Note que o erro observado pelas duas pesquisas é equivalente, no sentido de que a pesquisa 1
0.2

sub-estimou o percentual de votos do candidato 1 em g% = 50%, que é o mesmo erro cometido
0.1

pela pesquisa 2 para o candidato 1 (55 = 50%). As duas pesquisas também cometem o mesmo

erro ao estimar o percentual de votos no candidato 2, super-estimando o percentual do candidato
em 8%‘21 = 8% = 200% e ambas as pesquisas nao cometeram erros ao estimar o percentual de votos
no candidato 3.

Conforme destacado acima, as duas pesquisas cometem os mesmos erros relativos, assim seria
interessante nesse contexto que a distancia utilizada d(, ), indicasse que as duas pesquisas cometeram
0 mesmo erro, ou seja, d(e1,p1) = d(ez,p2). Se for utilizada a distancia euclidiana, obtemos que
d(ey,p1) = 0,2828 e d(ea, p2) = 0,1414, ou seja, essa distancia considera que o erro cometido pela
pesquisa 2 foi menor do que o erro cometido pela pesquisa 1. Porém, se utilizarmos a distancia
composicional de Aitchison, obtemos que d(ej,p1) = d(e2,p2) = 0,9802, resultado que faz mais
sentindo no contexto de dados composicionais.

No contexto dessa secdo, o critério de erro baseado na distancia composicional de Aitchison,

denotado por I g%h, serd definido como:

(5.44)

_ ]sc, - _ 1 Cp
onde r.;, = In (Pwi) €Ty = ¢ Yol Tep-
5.2.2 Analise Descritiva dos Resultados

Os resultados oficiais das eleigdes foram obtidos no site do Tribunal Superior Eleitoral (TSE)®.
Nesse site também foram obtidas as datas da realizacao de todas as elei¢bes entre 1989 e 2004,
dispostas na tabela 5.4.

As informagoes obtidas do TSE e do CESOP foram compatibilizadas, e delas foram criados
dois conjuntos de dados, uma para cada tipo de andlise que serd realizada nessa secao: um onde
as categorias foram analisadas separadamente, e outra onde as categorias de cada pesquisa sao
analisadas conjuntamente. A motivacao para duas anélises distintas é que os institutos de pesquisa
calculam e divulgam o erro amostral para cada candidato da pesquisa separadamente, porém a
maneira teoricamente mais correta é considerar conjuntamente todos os candidatos, conforme dis-
cutido na Secao 5.2.1. Fazendo essas duas andlises, podemos avaliar se as pesquisas acertam as

estimativas segundo os critérios utilizados pelos institutos, e também avaliar a sua performance

5
www.tse.gov.br
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segundo critérios mais rigorosos.

Tabela 5.4: Data de realizacao das Elei¢oes - 1989 - 2004

\ CARGOS ELETIVOS - ELEICOES DIRETAS |

[ ANO ] PRESIDENTE [ GOVERNADOR [ PREFEITO |
1989 15 de Novembro(1°Turno)
17 de Dezembro(2°Turno)
1990 3 de Outubro(1°Turno)
25 de Novembro(2°Turno)
1992 3 de Outubro(1°Turno)
15 de Novembro(2°Turno)
1994 3 de Outubro(1°Turno) 3 de Outubro (1°Turno)
15 de Novembro (2°Turno)
1996 3 de Outubro (1°Turno)
15 de Novembro(2°Turno)
1998 4 de Outubro(1°Turno) 4 de Outubro(1° Turno)
25 de Outubro(2° Turno)
2000 1 de Outubro (1°Turno)
29 de Outubro(2°Turno)
2002 6 de Outubro(1°Turno) 6 de Outubro (1°Turno)
27 de Outubro(2°Turno) 27 de Outubro(2°Turno)
2004 3 de Outubro(1°Turno)
31 de Outubro (2°Turno)

Em ambos os casos, foram retiradas da andlise todos os candidatos com a menor quantidade
de votos em cada eleicao. Esse ajuste foi realizado para evitar que os erros observados fossem
super-estimados devido a restricao de que em todas as pesquisas, a soma do percentual de votos
validos dos candidatos tém que ser 1. Para exemplificar melhor como o comportamento dos erros
amostrais sao correlacionados por causa dessa restricao, calculamos a probabilidade em 1.23 para
o caso onde existem somente 2 candidatos, denotando o percentual de votos na eleicao por P;
e P, e as respectivas estimativas por Pe Py (a mesma idéia vale para um nimero qualquer de

candidatos):

P({]ﬁl P> 5}/{,152 P> g}) - p({y(1_ﬁ2) —(1-R)|> 5}/{1152 P> 5})

—p ({u% _ P> 5}/{\]52 _ P> 5})
= 1. (5.45)

De 5.45, podemos ver que para uma eleicao com 2 candidatos, se a pesquisa eleitoral cometer
um erro maior do que € para um candidato, a probabilidade de cometer o0 mesmo erro para o outro
candidato é 1, ou seja, nesse cenario a pesquisa comete o mesmo erro para ambos os candidatos.
Por esse motivo, retiramos de cada pesquisa analisada o candidato com o menor niimero de votos
vélidos, para nao contabilizarmos erros redundantes. Na tabela C.1, no apéndice C, estao resumidos
o total de pesquisas e o total de categorias andlisadas. Foram analisadas um total de 898 pesquisas
considerando as categorias conjuntamente, e 3870 categorias separadamente. Essas informagcoes
também estao cruzadas por fatores de interesse.

Os resultados dos critérios de erro apresentados nesse capitulo tanto para o geral quanto con-
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siderando os fatores de interesse estao resumidos na tabela C.2, no apéndice C. Os critérios de erro

apresentado nessa secao possuem diferentes caracteristicas, resumidas na tabela 5.5.

As caracteristicas descritas na tabela 5.5 indicam, respectivamente, se o critério leva em consid-

eragao a distribui¢ao amostral, se avalia as categorias de cada pesquisa separadamente (binomial) ou

conjuntamente (multinomial), se leva em consideragao a variancia do estimador e suas covariancias,

e finalmente se leva em conta que as estimativas das pesquisas sao dados composicionais.

Tabela 5.5: Caracteristicas do critérios de erro considerados

Tipo Critério Distrib. Categorias Variancia | Covariancia | Dados Com-
Nome Notacao || Amostral | Separ/e ‘ Conj/e | do Est. das Categ. posicionais
AAS Binomial 155 X X X
Multinomial | I3, p X X X X
Descritivo C3 IS3nc X
C3 15% 155057 X
cs 1%ne X
C5 Abs 1S3 Re X
Rankings || Acerto Venc. X;}ngﬁgr X
Acerto Todos | I}o%% X
% de Acerto | IjfAcerto X
Distancia || Mahalanobis [Maha X X X
Aitchison IAiteh X X

Os fatores de interesse considerados na analise foram:

Cargo Indica qual tipo de eleigdo estava sendo avaliada: Prefeito, Governador ou Presidente.

Final de Semana Indica se pelo menos uma parte da coleta dos dados foi realizada durante o fim

de semana.

Dias de Campo Indica quantos dias durou a coleta de dados.

Turno Indica qual turno da elei¢ao estava sendo avaliada.

Votos Nao-validos Indica o percentual de votos nulos, em branco e/ou de pessoas indecisas na

pesquisa.

Dias antes da eleicao Indica quantos dias antes da elecao a pesquisa foi realizada. Foi utilizado

como referéncia o ultimo dia da coleta de dados.

Candidatos Indica a quantidade de candidatos disputando a eleicao sendo avaliada.

Tamanho Amostral Indica o tamanho da pesquisa realizada.
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Classes de Variancia Indica a qual grupo de variancia a eleicao pesquisada pertence. Para o
caso de eleicoes com 2 candidatos, quanto mais préximo de 0.5 for o percentual de voto nos
candidatos, maior é a variancia. Ja para o caso com 3 ou mais candidatos, foi utilizada a
distancia de Aitchison para avaliar a distancia do vetor P, para um vetor onde todas as C),
categorias sao equi-provéveis (1/Cp). Em Thompson [1987], o autor mostra que para o caso
multinomial, o vetor P, que implica a maior variancia dos estimadores é dado por (1/m) para
m categorias, e 0 nas outras C}, — m categorias, onde m < (). Aqui, supomos que m = C,.

Foram criadas 4 classes de variancia, cada uma com o mesmo numero de pesquisas.

Complexidade Amostral Indica se no banco de dados da pesquisa existia um fator de pon-

deragao.
Instituto de Pesquisa Indica qual instituto de pesquisa realizou cada pesquisa.

Muitos fatores discutidos aqui sao correlacionados. Por exemplo todas as pesquisas feitas no se-
gundo turno s6 tém 2 candidatos, as pesquisas presidencias do primeiro turno tém muitos candidatos
e as classes de variancia baixa tém em sua maioria, pesquisas com maior nimero de candidatos,

como pode ser visto na tabela 5.6.

Tabela 5.6: Numero de Candidatos por Classe de Variancia

Ntimero de Classes de Variancia
Candidatos Varidncia Variancia Varidncia Variancia
Maior(Col%) | Grande (Col%) | Pequena (Col%) | Menor(Col%)
2 Candidatos 73.2 37.9 7.1 0.9
3 a 5 Candidatos 21.4 33.0 40.9 20.1
6 a 10 Candidatos 0.9 20.5 42.7 61.6
11 ou mais Candidatos 4.5 8.5 9.3 17.4

Analisando as categorias separadamente

Na prética, as diferengas P, — P, , devem ser chamadas erros observados e nao de erro-amostral

observado, pois muitos fatores nao-amostrais influenciam nesses erros. A média geral absoluta
N, C. ~
Y1 Dy [Pep—Pepl

desses erros, definida por , foi de 2,8%, ou seja, esse é o erro médio cometido

para cada categoria avaliada nas pesquisas eleitorais analisadas.

Nos graficos 5.5 e 5.6, os erros observados ]5071, — P, de cada categoria, foram desenhados.
Na figura 5.5, percebe-se visualmente que Pc,p e P., sao muito correlacionados. A correlacao de
Pearson entre as estimativas e os parametros de interesse é de 0.977.

No histograma em 5.6, percebe-se que hd uma grande concentracao de pequenos erros observa-
dos, provavelmente porque é comum nas elei¢oes a existéncia de muitos candidatos sem expressao

eleitoral, os quais provavelmente tém um erro observado pequeno. Os graficos 5.5 e 5.6 apenas
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Figura 5.5: Grafico de Dispersao dos Erros Observados

fornecem uma visao geral dos erros observados, porém eles nao levam em consideracdo nem o
desenho amostral nem os fatores nao-amostrais que podem influenciar os resultados.

O critério de erro binomial é baseado na metodologia de cdlculo de erro amostral utilizada pelos
institutos de pesquisa, considerando cada categoria separadamente. Se todas as suposicOes sobre
a AAS e o estimador Simples estiverem corretas e se nao houvesse outros tipos de erro além do
nao-amostral, como discutimos na Secao 1.3.2, espera-se que esse valor seja 95%, porém o valor
observado foi de I%’??V = 72,7%. Ou seja, as pesquisas eleitorais erram 5, 46 vezes mais do que seria
teoricamente esperado. No entanto, nao é possivel afirmar que isso é culpa do tipo de amostragem
utilizada, pois ndo sabemos qual percentual desses erros provém de erros nao-amostrais®.

Analisando o indicador I%’??V cruzado com alguns fatores de interesse, fica evidente que o erro
nao-amostral tém grande influéncia nos resultados de uma pesquisa. Quando as pesquisas foram
realizadas no dia da elei¢ao, o indicador aponta um acerto de 87,8%, j4 quando a pesquisa é
realizada 20 dias ou mais antes da elei¢ao, o percentual de acerto cai para 67,6. Além disso, quanto
maior o percentual de indecisos, de votos nulos e brancos na pesquisa, menos as pesquisas acertam,
variando de 73,4% a 55,6%. Ou seja, por causa de fatores que estdo claramente relacionados a

erros nao-amostrais, o acerto das pesquisas chega a diminuir em 20%.
Analisando as categorias simultaneamente

Nessa se¢ao iremos analisar a performance das pesquisas eleitorais considerando todas as cate-
gorias de uma pesquisa simultaneamente. O erro médio absoluto observado nas pesquisas, avaliado

pelo indicador IggRC, foi de 3,5%. Como foi mencinado anteriormente, esse indicador diminue o

PCrP(l_PCJ’)
np
muito mais intervalos de confianca deixariam de conter o parametro populacional. Utilizando a estimativa d, =

Pe,p(1—Pep)
np

5Se considerarmos a margem de erro exata, ou seja, dp = Z(1-9) , 0 resultado é I%’?i, = 56,7%,

ST . . 0,05 ;
Z(1-2) , o critério diminue ainda mais, com Ig;3, = 56,3%, resultado esse esperado, pois estamos

utilizando uma estimativa ao invés do parametro populacional.
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Figura 5.6: Histograma dos Erros Observados

tamanho do erro por causa da grande quantidade de candidatos inexpressivos, que acabam con-
tribuindo somente no denominador dessa média. Ja analisando o indicador Igggg%) que somente
considera candidatos que obtiveram pelo menos 15% dos votos na eleicao, esse erro médio absoluto
sobe para 4, 7%.

Em um estudo apresentado em Mitofsky [1998], as pesquisas americanas realizadas entre os
anos de 1956 e 1996 tiveram o indicador Igg’RC = 1,9%. Vale ressaltar que esse estudo somente
considerou elei¢Oes presidenciais as quais usualmente tém somente 2 candidatos. As pesquisas
presidenciais brasileiras analisadas aqui, as quais usualmente tém muitos candidatos no primeiro
turno, obtém IggRC = 1,8%, ou seja, sdo um pouco melhores do que as pesquisas eleitorais amer-
icanas. Fazendo uma comparacao mais justa, analisando apenas as pesquisas presidencias com 2
candidatos, obtemos que ISCSRC = 3,7%, ou seja, as pesquisas brasileiras sao melhores por causa
do cenario eleitoral, e nao pela qualidade das pesquisas. E importante ressaltar que outros fatores
estao confundidos com esse erro observado, como por exemplo o tamanho amostral.

No histograma 5.7 podemos observar a distribuicao empirica desses erros e percebe-se que ela
tem caudas pesadas, ou seja, algumas pesquisas cometem erros absolutos grandes em algumas
categorias.

O indicador I]?)[()[;)LT ¢ analogo ao indicador I%’?fv utilizado pelos institutos de pesquisa, porém
considera todas as categorias simultaneamente. Justamente por isso, esse é um indicador muito
sensivel e rigoroso. Novamente, se todas as suposicoes sobre a AAS e o estimador Simples es-
tivessem corretas e se ndo houvesse erro nao-amostral, espera-se que esse valor seja de 90%, porém
o valor observado foi de apenas 35%. Ou seja, por esse critério, as pesquisas eleitorais erram 6,6

vezes mais do que o esperado teoricamente. Vale ressaltar novamente que esse nao é o valor di-
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Figura 5.7: Histograma dos Erros Absolutos Médios por pesquisa

vulgado pelas empresas de pesquisa, ou seja, elas ndo prometem um resultado com a confianga de
70:05
MULT"

Em oposicao aos indicadres IggRC e I%’??V, utilizando o critério I]?/’[(;}E’LT, quanto maior o niimero
de candidatos na eleicdo, pior performance as pesquisas eleitorais tém. Outro fato interessante
desse indicador é que as pesquisas parecem ter uma performance pior quando as variancias dos
estimadores diminuem. Apesar de um problema com as classes de variancia ser explicado pela tabela
5.6, ou seja, que as classes de variancia baixa tém em sua maioria, pesquisas com maior nimero
de candidatos, é evidente que a tentativa de se classificar as pesquisas em classes de varidncia
derivadas utilizando a distancia de Aitchison néo foi muito bem sucedida. Essa dificuldade de
classificar pesquisas com mais de duas categorias serd discutida novamente na Secao 5.2.3.

Os indicadores baseados em distancias, I []\)/[i‘;f“ el é%h, parecem concordar na maioria das vezes
com relagao aos fatores de interesse, como por exemplo, indicando que quanto mais dias antes
da eleicdo que as pesquisas foram realizadas, pior a performance das mesmas. Nao foi detectada
nenhuma grande divergéncia entre os dois critérios, porém mesmo assim a correlacao de Pearson

dos dois indicadores é de apenas 0, 140.

IVencedor
Ranking

pesquisas acertam o nome do candidato vencedor, no geral, 87, 9% das vezes, e considerando apenas

Com relagao aos indicadores de ranking, analisando o indicador percebe-se que as

as pesquisas relizadas no dia da elei¢ao esse percentual sobe para 97,3%. J4 no caso do indicador

IT odos

Ranking» Percebe-se que as pesquisas acertam o ranking de todos os candidatos, no geral, apenas

62, 8% das vezes, ja considerando apenas as pesquisas realizadas no dia da elei¢ao esse percentual
sobe para 78,4%.
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De uma maneira geral, os fatores coleta no final de semana e dias de campo, nao parecem
influenciar a performance das pesquisas, ja os fatores Cargo, Turno, votos invalidos, dias antes
da eleicao, tamanho amostral, classe de variancia e complexidade amostral aparentam ter grande

influéncia no resultados das pesquisas eleitorais.

5.2.3 Modelo Linear dos erros observados

Na andlise descritiva realizada na Secao 5.2.2, foi possivel observar que algumas fatores de
interesse claramente estao correlacionados com os erros observados nas pesquisas eleitorais. A
intencao dessa secao é quantificar de maneira mais precisa o impacto de cada fator de interesse
nos resultados das pesquisas eleitorais. Para isso, utilizaremos um modelo linear para relacionar
a variavel dependente, no caso o erro observado nas pesquisas, denotada por Y, com as variaveis
independentes, nesse caso os fatores de interesse, denotados por X = (Xj,..., Xj), sendo que k
variaveis independentes serdao consideradas. Um modelo linear relaciona a varidvel dependente Y

com as variaveis independentes X da seguinte forma:

Yi=a+ 5 X+ -+ BpXpi + & Vi=1,.., N, (5.46)

onde o parametro J; pode ser interpretado como o aumento que ocorre na variavel dependente Y
ao se aumentar a variavel independente X; em uma unidade, mantendo todas as outras varidveis
constantes, o parametro o é o intercepto da equacao linear definida em 5.46, N, é o ntmero
de pesquisas sendo analisadas e €; é o erro cometido pelo modelo em 5.46 para prever o valor
de Y para elemento i, os quais usualmente supoem-se que sao independentes e tém distribuicao
N(0,0%). O mesmo modelo pode ser escrito de forma mais enxuta, utilizando notacdo matricial,
como Y ~ N(Xf,0%I). Maiores detalhes sobre modelos lineares podem ser obtidos em Graybill
[1976].

Esse tipo de modelo ja foi utilizado na literatura para tentar explicar os erros cometidos pelas
pesquisas eleitorais americanas. Em Lau [1994], o autor apresenta o modelo ajustado considerando
cada categoria da pesquisa separadamente, considerando os fatores de interesse apresentados na
Secao 5.2.2 como varidveis independentes e utilizando como varidvel dependente o valor absoluto da
diferenca entre o percentual de votos validos obtidos pelo candidato e o valor previsto pela pesquisa.
O modelo obteve um R? ajustado de 0.24. O ponto de maior interesse nesse modelo é que o tamanho
amostral nao teve um efeito significativo nos erros absolutos observados, levando o autor a concluir
que ”a préatica comum de reportar as margens de erro baseadas somente no tamanho da
amostra devem ser abandonadas porque elas nos dao uma falsa sensagao de seguranca.
Um padrao novo e mais defensavel empriricamente deve ser desenvolvido.”. Resultados
similares aos obtidos em Lau [1994] também foram obtidos por Crespi [1988], no que diz respeito
ao efeito do tamanho da amostra.

J& no artigo Desart and Holbrook [2003], o autor obtém evidéncias de que o tamanho da
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amostra tém um efeito significativo. O modelo linear utilizado considera as categorias da pesquisa
simultaneamente, usando variaveis independentes similares aquelas utilizadas em Lau [1994], porém
utilizando como varidvel dependente o crtitério de erro ]Igg’ rcls obtendo R? ajustado de 0.15. Ou

seja, o autor apenas considerou as duas categorias mais frequentes.

Za
E

2/n

Erro amostral observado versus erro maximo esperado-

90 % (e = 0.1) - Tedrico
—_— 95 % i = 0.5)- Tedrico
—_— 99 % {x=001)-Tedrico
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Figura 5.8: Comparagao do comportamento teérico (em azul) e empirico (e vermelho) dos erros absolutos
observados, segundo tamanho da amostra.

Devido a esses resultados contraditorios, havera um interesse especial em avaliar o efeito do
tamanho da amostral nos resultados das pesquisas eleitorais. No casos das 898 analisadas aqui, o
compormento dos erros absolutos observados segundo o tamanho da amostra esta razoavelmente
alinhado com o resultado tedrico em 1.24, como pode ser visualmente verificado na figura 5.8.
Sabe-se, de 1.24, que o erro amostral maximo esperado ao estimar proporgoes, com uma amostra

de tamanho n e com confianga de (1 — @)% é dado por ze Nesse grafico, compara-se o

$3vm
comportamento teérico esperado, para « € (0.1,0.05,0.01), com o empirico observado.

Apesar disso, se ajustarmos um modelo equivalente ao utilizado em Lau [1994], o efeito do
tamanho da amostra nao é significativo. Isso ocorre porque o modelo linear considera que a relacao
entre a variavel dependente e as varidveis independentes é linear, que nao é o caso para o tamanho

da amostra, pois como mencionado no paragrafo anterior, o erro amostral é proporcional a ﬁ Na

tabela 5.7, o coeficiente de correlacao de Pearson entre erro amostral tedrico (%) e o tamanho da
amostra foi calculado. A correlagdo também foi calculada para as transformagoes logn e /n. Além

disso, foram destacados o maior tamanho de amostra (n) utilizado no calculo das correlagoes.
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Tabela 5.7: Correlagao linear entre o erro amostral tedrico (ﬁ) e o tamanho da amostra

| Tamanho de amostra max. ‘

’ Correlacao

Linear  |[ 2000 | 10000 20000 |
n -0.38 | -0.25 -0.22
NG -0.52 | -0.35 -0.30

log n -0.85 | -0.68 -0.60

E facil perceber que quanto maior o tamanho da amostra considerada, menor a correlagdo. Como
a relagao entre n e o erro amostral nao é linear, quanto maior o n mais distante as varidveis estao
de uma relagao linear, pois a inclinacdo da curva que representa o erro amostral maximo dimuinue
consideravelmente, tornando-se quase paralela ao eixo horizontal, que representa o tamanho da
amostra. E evidente que incluindo a varidvel ﬁ no modelo, os resultados serao mais satisfatérios,
principalmente para avaliar o impacto do aumento do tamanho amostral na reducao dos erros
observados.

E importante notar que o valor do R? ajustado em todos os modelos citados nessa secio é
baixo, nenhum sendo maior do que 0.24. Para melhorar o ajuste do modelo linear, serao incluidas

algumas varidvéis independentes que nao foram incluidas nos modelos citados. Sao elas:

Desvio-Padrao Populacional sob AAS - /P Quanto maior for a variancia populacional, menos

precisas serao as estimativas.

. ~ . P . ca . .
Desvio-Padrao do estimador sob AAS - TQ Quanto maior for a variancia do estimador,
menos precisas serdo as estimativas. Note que essa fator é muito similar ao desvio-padrao

populacional, porém também incorpora o efeito do tamanho amostral.

Tamanho amostral - ﬁ Como discutido anteriormente, essa variavel deve ser mais importante

ao modelo do que o tamanho amostral em si.

Note que as trés varidveis apresentadas aqui nao serao significativas simultaneamente no modelo,
pois elas s@o muito correlacionadas. Usualmente, espera-se que sejam incluidos no modelo o par
VPQ e \/PnE , ol entdao o par \/PQ e % Nessa se¢ao, optaremos pelo segundo, pois dessa forma
podemos explicitar a importancia do tamanho amostral no erro observado.

Outro ponto importante sobre essas variaveis, ¢ a dificuldade de encontrar um medida similar
para a variancia populacional no caso multinomial. Na Secao 5.2 apresentamos um forma de
tentar classificar a variabilidade populacional de uma varidavel multinomial considerando a distancia
de Aitchison, porém ela nao parece ter sido bem sucedida. Pela importancia que a variancia
populacional tém para explicar o erro amostral e pela dificuldade de de encontrar um medida
resumo para a mesma no caso multinomial, um modelo para o caso multinomial nao sera ajustado.

Outra questao relevante é a varidvel dependente considerada. No modelo descrito em Lau
[1994] foi utilizado o erro absoluto observado. Existe um problema importante relacionado a essa

variavel, pois ela estd restrita apenas ao intervalo [0, 1], porém o modelo linear, como apresentado
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em 5.46, pode assumir valores em (—o0, 00). Além disso, a distribuigao empirica dos erros absolutos
observados estd muito distante da distribuigdo normal, como pode ser visto na figura 5.9. Para
corrigir parcialmente esse problema, a varidvel dependente considerada serd —log(Erro), que pode
assumir valores em [0,00) e tém uma distribuigdo empirica mais similar a distribuicdo normal
apesar da dsitribuicdo ainda ser claramente assimétrica, como pode ser visto na figura 5.9. Essa
transformagao ainda permite que valores fora do intervalo [0, 1] sejam obtidos na escala original,
assim nao solucionando completamente esse problema, porém nos dados sendo analisados nao houve
nenhuma ocorréncia desse tipo. Uma outra tranformacao que poderia ser utilizada ¢ a —log(%),
similar a funcao logito, utilizada em regressao logistica, com a diferenca de que no contexto de
regressao logistica utiliza-se o logito para modelar o pardmetro nao-observado p, e nao a variavel
dependente diretamente, como estamos fazendo aqui. A vantagem dessa tranformagao é que ela
assume valores em (—o00,00), sendo compativel, nesse aspecto, com o modelo linear geral. A
desvantagem é que a interpretagao dos efeitos das varidaveis independentes nos erros absolutos
observados na escala original é mais complicada. Na figura 5.9, podemos ver que a distribuicao
dos dados com essa tranformagdo é muito parecida com a distribui¢do obtida da tranformacao

—log(Erro).

Densidade
Densidade
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010

—,
=
—
7
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T 1T 1T 17 T 1
n.on 010 020 030 2 4 E g 10 12

Erro observado absoluto -log(Erra) -logErro £ 1 - Erra)

Figura 5.9: Histogramas dos erros observados absolutos e de suas trasnsformacoes.

Nessa sec¢ao, optamos por utilizar a tranformacao —log(Erro), pois apesar do modelo permitir
valores incompativeis com a varidvel dependente transformada, a interpretacao dos efeitos é mais
facil, sendo que o RZ—ajustado, os p-valores e os sinais dos betas sdo iguais em ambos os modelos.
Além disso, em ambos os modelos, a andlise de residuos realizada para verificar se as suposicoes do
modelo linear sao satisfeitas tém resultados similares e satisfitorios. O modelo na escala original,

nesse contexto, pode ser escrito como:

Y; = e % XL X Vi=1,.., Np, (5.47)

Assim, para interpretar o efeito de cada varidvel na escala original dos erros observados absolu-
. _ T J .z
tos, de 5.47 podemos interpretar (e ﬁk) , como o valor médio do erro amostral quando a variavel

X, = x, mantendo-se todas as outras varidveis constantes. Apesar do efeito ndo ser linear, para
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qualquer valor 2 que a varidvel independente assuma, se e % > 1, ao se aumentar o valor da variavel
independente, os erros observados aumentam, e se e ? < 1, os erros diminuem. Esse serd o enfoque
principal na apresentacao dos resultados nessa secao. Note que quando a varidvel independente
assume apenas os valores 0 ou 1, como é o caso das varidveis indicadoras, podemos interpretar
(e_ﬁk) como o aumento médio que ocorre no erro amostral quando a varidvel X; = 1, mantendo-se
todas as outras varidveis constantes. Esse efeito é multiplicativo, assim, se e ? = 1,2 quer dizer
que o aumento é de 20%, j& no caso onde e ? = 0,8 quer dizer hd uma reducdo de 20% no erro
absoluto observado quando a varidvel independente correspondente assume valor 1.

Para facilitar a interpretagdo de todas as varidveis independetes utilizadas no modelo, as
varidaveis baseadas em percentuais, como percentual de indecisos e percentual de dias de campo
realizados no fim de semana, foram multiplicadas por 100, assim podemos interpretar os coefi-
cientes tranformados como o impacto ao se aumentar essas varidveis em um ponto percentual. A
variavel desvio-padrao populacional também foi multiplicada por 100, assim podemos também in-
terpretar o seu coeficiente da mesma forma, com a excecao de que essa varidvel estd limitada ao
intervalo [0,50]. No caso especifico da varidvel ﬁ nao é possivel obter uma interpretagao simpli-
ficada como no caso das outras varidveis quando o interesse ¢ avaliar o efeito da varidvel original
n. Nesse caso, temos que e_ﬁ"ﬁ, e o impacto na varidvel dependente Y de se aumentar n em
uma unidade, de 100 para 101, por exemplo, é diferente do efeito quando aumentamos n de 1000
para 1001. Assim, para interpretar o efeito em Y de se aumentar a varidavel n em uma unidade,
¢ necessdrio escolher um valor especifico para n, digamos ng, e o efeito é estimado calculando-se

Bn ___Bn
e Vo —e Vgt

Finalmente, a ultima questdo que merece atencao ¢ com relagdo a independéncia dos erros.

Sabemos da Secao 5.2.1 que os estimadores ]56/71) e Pc,p de uma mesma pesquisa, no caso da AAS,

—Pep(1—Pep) —Po plep
p :

tém variancia dada por e covariancia dada por Assim, ao invés de supor
independéncia entre os erros, um modelo mais realista seria obtido considerando essa estrutura de
correlagao ao estimar os parametros do modelo. Idealmente, a estrutura de correlagao do desenho
amostral efetivamente utilizado deveria ser utilizada, mas como nesse caso a mesma ¢ desconhecida,
aproximé-la pela estrutura da AAS é uma suposi¢do menos forte do que supor independéncia entre
os erros. Nesse caso, supondo que a matriz de covariancias Y seja conhecida, podemos considerar

o modelo Y ~ N (X3,02%). A matriz ¥ é dada por:

Y, 0 --- 0
0 Xy - 0

Y= ] ) ) , (5.48)
0O O YN

P

sendo que as sub-matrizes ¥, sao:
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P p(1-P1 ) —P1 Py o —P1pPey-1p
—P;;Plyp ngp(?ﬁPgﬁp) o 7P2,p7}§:'p71,p
5 = " " _ " : (5.49)
—Pep—1,pP1p o Pep—1,p(1=Pep—1,p)
Tp p

onde ¢, é o nimero de categorias da pesquisa p, ou seja, cada sub-matriz quadrada X, tem um
dimensao diferente, dada por ¢, — 1, pois estamos desconsiderando as categorias com a menor
proporgao populacional de cada pesquisa (na definigdo das matrizes em 5.49, estamos supondo
que a menor proporcao ocorre na ultima categoria c¢,). Nesse caso, retirar a menor categoria de
cada pesquisa como discutido no inicio da Secao 5.2.2 nao é uma opg¢ao, e sim uma necessidade,
pois mantendo-se todas as categorias de uma pesquisa, as sub-matrizes ¥, nao tém inversa. E
consequentemente, a matriz X também nao tem inversa, pois a matriz ¥ que é bloco-diagonal, e

consequentemente a sua inversa é dada por:

¥t oo -0
0 X' -~ 0
-l = ? (5.50)
-1
0 0 e ZNP

Procedendo dessa forma, considerando a matriz ¥ das covariancias, a estimativa usual de
minimos quadrados dada por B = (X’X)~1X'Y é substituida pela sua versdo generalizada, dada
por B = (X'Y71X)"1X'S~1Y7. Para obter o estimador de minimos quadrados generalizados, pode
se utilizar o fato de que a matriz ¥ é definida positiva, o que implica que existe uma matriz P,
tal que ¥ = PP’ e ¥~! = P/~'P~!. Transformando a varidvel dependende Y do modelo cor-
relacionado em Z = P~'Y, obtemos que o modelo transformado Z ~ N (Qf3, 0?I) ¢ independente,
onde Q = P~'X. Utilizando o modelo transformado, pode-se calcular o estimador de 3 de minimos
quadrados do modelo transformado como sendo (Q'Q)~*Q’Z, o qual é equivalente ao estimador de
minimos quadrados generalizados (X’Y 71 X)~!X’¥ =Y no modelo original.

Para permitir a comparacao dos dois modelos, as estimativas obtidas para o modelo com erros
independentes —log(Erro) ~ N (Xf3,5%I) e para o modelo com erros correlacionados —log(Erro) ~
N(X3,0%%) sao apresentadas na tabela 5.8.

Dos resultados na tabela 5.8, percebe-se que no modelo com erros independentes, as unicas
varidveis que nao sao significativas a um nivel de 10% e que possuem um efeito muito pequeno,

sao o numero de dias de campo e a proporcao dos dias de campo que foram realizados no fim de

"E importante mencionar que diferentes pesquisas realizadas para prever o resultado de uma mesma eleicio
s@o independentes, pois as amostras para cada uma foram obtidas de forma independente (andlogo a amostragem
estratificada), apesar dessas pesquisas terem uma sub-matriz de covariancia similar, diferindo somente no tamanho
da amostra.
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semana, ou seja, a forma como a coleta de dados é realizada nao parece afetar a qualidade das
pesquisas. Esse resultado pode ocorrer porque o nimero de dias de campo realmente nao tem
relevancia, ou pode ser fruto de estarmos comparando apenas dois institutos, os quais podem ter
uma metodologia de coleta de dados que é, na medida do possivel, replicada em todas as pesquisas.
Além disso, qualquer diferenca nas metodologias de coleta de dados dos institutos é absorvida
na varidvel identificadora do instituto, a qual tém efeito significativo a um nivel de 1% no modelo
independente. Outra explicagao, talvez mais plausivel, é que as pesquisas com menor erro observado
sao realizadas no dia da eleicao, o que implica que elas tém que ser realizadas em apenas um dia de
campo, e esse efeito de confundimento pode estar anulando o efeito do ntimero de dias de campo.

Os fatores relacionados a erros nao-amostrais tém resultados bastante interessantes, para x dias
a mais antes da eleicdo, o erro observado aumenta em 1,02% e para cada aumento de x pontos
percentuais no ntmero de indecisos, votos brancos e nulos, o erro observado aumenta em 1, 03".
No caso do fator nimero de candidatos (categorias), para x candidatos na disputa, em média, o
erro observado decresce em 0,99%. Ja quando a eleigao é do segundo turno, o erro observado reduz
em média 45%, porém essa resultado conflitante esta confundido com o nimero de categorias, pois
toda eleigao de segundo turno tém apenas dois candidatos. O que causa esse resultado inesperado
é que apenas 13 pesquisas do primeiro turno tém somente 2 candidatos, e o erro cometido nessas
pesquisas é, em média, de 6%, bem maior do que o erro cometido pelas pesquisa do segundo turno,
que é de 3,6%.

Tabela 5.8: Estimativas dos parametros do Modelo Linear

Varidveis Erros Independentes (R? ajustado de 56%) Erros correlacionados (RZ ajustado de 51%) ‘
Independentes Jél [ p-valor [ exp(—p0) [ Efeito % Jél [ p-valor [ exp(—p3) [ Efeito % ]
Intercepto 6,895 0,0000 0,00 [ 10,907 0,000 0,00 [
Cargo - Prefeito 0,395 0,0000 0,67 232,6 0,813 0,000 0,44 55,64
Cargo - Presidente 0,328 0,0000 0,72 27,9 0,060 0,035 0,94 5,87
Instituto - I 0,149 0,0070 0,86 1139 0,219 0,000 0,80 19,71
Dias de campo 0,008 0,6668 1,01 0,8 20,076 0,000 1,08 7,89

Dias antes da eleigao -0,018 0,0000 1,02 1,8 -0,016 0,000 1,02 1,64
Percentual de votos nao-validos -0,027 0,0006 1,03 2,8 -0,059 0,000 1,06 6,11
Amostra Ponderada 0,116 0,0734 0,89 C11,0 0,041 0,125 0,96 4,05
Numero de categorias 0,014 0,0804 0,99 -1,4 -0,165 0,000 1,18 17,88
Segundo Turno 0,598 0,0000 0,55 ~45,0 1,245 0,383 0,29 71,21
Prop. de dias de campo no fim de semana 0,000 0,7221 1,00 0,0 -0,004 0,000 1,00 0,35

= 217,370 | 0,0000 [ —0,353" 226,104 0,000 [ —0,678"
VPQ 0,067 0,0000 1,07 6,9 20,152 0,000 1,16 16,45

- — -
* O efeito foi calculado como sendo e V7 — e V(@+1) , onde m = 1246.
Analisando o tamanho da amostra, a interpretacao do efeito do mesmo é diferente dos outros

casos, pois no modelo foi incluida a tranformacao ﬁ Tranformando esse fator de volta a escala

5 5
original, obtemos que seu efeito é dado por e_% —e V@D | Como essa funcao é decrescente em n,
fica evidente que quanto maior for o tamanho da amostra, menor sera o erro observado. Além disso,
esse efeito nao é linear em n, ou seja, o efeito causado no erro observado absoluto ao aumentar o
tamanho da amostra em 1 unidade depende qual n estd sendo usado como referéncia. Por exemplo,
considerando o menor n observado, que foi 187, obtemos um efeito multiplicativo de —1,02 ao se

aumentar em uma unidade o tamanho amostral, porém ao avaliar o efeito em um n préximo de
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7 (1246) obtemos um efeito bem menor, de —0,353. Finalmente, é evidente a importancia que o
desvio-padrao populacional tém no erro absoluto observado, aumentando o erro absoluto observado
em 1,07% quando a quantidade 100,/PQ for igual a x, a qual pode assumir o valor maximo de 50.
A variancia populacional é uma das grandes responsaveis por obter um R?-ajustado de 56%, ao
retiré-la do modelo, o R2-ajustado reduz para 21%. Em contraste, ao retirar o tamanho da amostra,
por exemplo, R2-ajustado reduz somente 0, 5%.

O resultado interessante na tabela 5.8 é a reducdo de 5% do R2-ajustado do modelo com erros
correlacionados (51%), se comparado com o do modelo de erros independentes (56%). Ou seja, ao
considerar que os erros sao correlacionados, o modelo perde um pouco do poder explicativo, porém
continua tendo um R2Z-ajustado maior do que os outros modelos da literatura.

Existem outras diferengas evidentes ao comparar os dois modelos, porém em menor grau. As
diferencas que merecem destaque sao, o numero de dias de campo, que pelo modelo independente
nao tinha efeito significativo, passou a ser significativo e o seu efeito quando consideramos x dias
passou de 1,01% para 1,08%. O efeito dos diferentes cargos também foi alterado, aumentando
bastante a diferenca entre os cargos de Prefeito e de Presidente. O efeito do percentual de votos
nao-validos aumentou no modelo com erros correlacionados, passando de 1, 03" para 1,06*. O efeito
do nimero de categorias mudou o sinal do coeficiente, implicando que o efeito de 0, 99" no modelo
independente passou para 1,18% no modelo com erros correlacionados, sendo mais coerente com
o efeito do segundo-turno (sinais trocados), porém implicando em uma grande diferenga entre os
dois modelos, talvez porque as pesquisas com muitas categorias sejam justamente onde o efeito da
correlag@o entre as categorias é mais forte e nao deve ser ignorado. Por 1ltimo, o efeito do tamanho
da amostra se torna-se mais forte e o do desvio-padrao populacional também. Ou seja, utilizando
o modelo com erros correlacionados, apesar do poder de explicagao do modelo diminuir um pouco,

a efeito de varidveis com importancia pratica aumentou.



Capitulo 6

Conclusoes

Para facilitar a discussao, apresentaremos novamente as quatro principais criticas que usual-

mente sao feitas as pesquisas eleitorais:

1 - Selegcao da Amostra Nao-Probabilistica A metodologia de selecao da amostra, usualmente

utilizando-se cotas quando a ID supoe selecao probabilistica.

2 - Inferéncia baseada na AAS Ao analisar os resultados da amostra, nao se leva em conta o

desenho amostral.

3 - Desconsiderar a Correlagao entre Candidatos Ao analisar os resultados da amostra, néo
leva-se em conta a correlacao entre categorias da multinomial, ou seja, em média, quanto maior
o percentual de votos de um candidato, menor o percentual de votos nos outros candidatos.
4 - Empate Técnico entre Candidatos A ocorréncia de empates técnicos entre candidatos, ou

seja, depois de observada a amostra, nao ser possivel inferir qual candidato estd na frente.

A critica 1 com relacao a selecdo nao-probabilistica da amostra é apenas relevante quando se faz
inferéncia do tipo ID e/ou quando o mecanismo de selegdo da amostra nao é ignoravel. Porém, no
Capitulo 4 mostramos que a amostragem probabilistica com cotas (APC) pode ser vista como uma
amostragem probabilistica com probabilidades desiguais, sob a suposicao de que as probabilidades de
resposta sao constantes dentro de cada cota, respeitando o modelo GRH. Ou seja, para pesquisas
eleitorais utilizando APC, essa critica deixa de ser relevante se a suposicdo acima mencionada
estiver correta. Para que as suposicoes do modelo GRH sejam mais proximas da realidade, €
importante que os institutos de pesquisas considerem as probabilidades de resposta ao definir as
varidveis de cota que serao utilizadas nas pesquisas.

Vimos na Secao 5.2 ao ajustar o modelo linear dos erros observados, que existe um efeito
significativo para o tamanho da amostra, e que o fator mais importante para explicar os erros
observados € a variancia populacional. O interessante nesses resultados é que ambos esses fatores
estao relacionados com a eficiéncia dos estimadores obtidos sob amostragem probabilistica, ou
seja, apesar do tipo de amostragem utilizada pelos institutos de pesquisa mao ser probabilistica,
0s resutados evidenciam que o comportamento das pesquisas eleitorais tém propriedades similares

aquelas da amostragem probabilistica.
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Ja a critica 2 relacionada a suposigao de que a amostragem é A AS usualmente nao tém muito
importancia, pois isso apenas implica que os estimadores podem ser viciados e consequentemente
os intervalos de confianca podem nao ter a cobertura desejada, porém nao é possivel afirmar que
o EQM serd maior do que ao utilizar os estimadores nao-viciados para o desenho amostral em
questao. Existem evidéncias empiricas, obtidas na simulagao da Sec¢ao 5.1, de que os estimadores
simples da AAS podem ter o EQM menor. Se as probabilidades de selecdao forem aprorimada-
mente independentes das quantidades populacionais de interesse, entdo os estimadores pontuais
nao sao viciados, e a cobertura dos intervalos de confianca das estimativas serd préorima da esper-
ada, mesmo utilizando o estimador baseado na estatistica s>, a qual desconsidera as probabilidades
de selecdo, como foi visto nas secoes 5.1.4 e 5.1.3. E importante destacar que mesmo no caso onde
as probabilidades de selecao sao independentes das quantidades populacionais de interesse, levar
em consideracao se foi feita amostragem por conglomerados e estimar as variancias dos diferentes
estagios de selecao pode ter um grande impacto na cobertura dos intervalos de confianga, pois é
uma forma de levar em conta os possiveis efeitos de conglomeracao, conforme foi discutido em 1.2.4.

Analisando as pesquisas eleitorais realizadas no Brasil e considerando as categorias separada-
mente (como é feito pelos institutos de pesquisa), a cobertura dos intervalos baseados na AAS
esta préxima daquela teoricamente esperada, principalmente nas pesquisas realizadas no dia da
eleicdo. Esses resultados sao apresentados na Secao 5.2.2. Esse fato pode ser visto como evidéncia
de que no caso das pesquisas eleitorais realizadas no Brasil, as probabilidades de selegao sao, no
geral, independentes das intencoes de voto declaradas. Ou seja, eziste evidéncia de que os desenhos
amostrais utilizados sdo ignordveis, implicando que os estimadores de AAS devem ser utilizados
pois possuem o menor EQM.

Com relagao a critica 3 relacionada a desconsiderar a correlagao entre os candidatos, fica claro
que essa é uma critica relevante, pois os institutos de pesquisa fazem uma suposicao sabidamente
errada de independéncia entre os estimadores e ao fazer inferéncia dessa forma os institutos au-
mentam a incidéncia de empates técnicos. Além disso, é possivel diminuir a incidéncia do mesmo
se fossem utilizadas as estimativas das variancias dos estimadores, ao invés dos valores maximos
possiveis. O impacto efetivo dessa critica nao é muito alto do ponto de vista de confianca nos resul-
tados das pesquisas, é apenas dispendioso, pois gasta-se muito dinheiro para nao se chegar a uma
conclusao. Por causa desses argumentos, os institutos deveriam utilizar estimadores que levem em
consideracao a correlagao entre as categorias da multinomial, conforme discutido na Secao 1.2.2.

No caso da critica 4, a existéncia de empates técnicos pode ser totalmente evitada, utilizando-
se inferéncia Bayesiana baseada em Modelos (IBM). J4 no caso da inferéncia baseada no desenho
(ID) e da inferéncia baseada em modelos (IM), o empate técnico é inevitdvel, porém pode ser
menos frequente se as correlacoes entre as categorias forem levadas em consideragao.

De maneira geral, do ponto de vista empirico, apesar da grande quantidade de pesquisas avali-
adas, é impossivel afirmar categoricamente se as pesquisas eleitorais realizadas no Brasil respeitam
as margens de erro divulgadas ou nao. Essa dificuldade ocorre pois nao é possivel afirmar quanto

do erro observado provém de erros amostrais e quanto de erros nao-amostrais. Dos resultados
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apresentados, € evidente a importancia que fatores relacionados com erros nao-amostrais, como
dias antes da eleicao e percentual de pessoas indecisas, tém na qualidade das pesquisas. Apesar
disso, considerando as categorias de cada pesquisa separadamente, a performance das pesquisas
é razoavel quando se reduz ao maximo as fontes de erros nao-amostrais. Também é de interesse
mencionar que se fossem consideradas ao se fazer inferéncia, as variancias reais dos estimadores e
nao o valor maximo que elas assumem, a performance das pesquisas seria bastante inferior, como
pode ser visto na Segao 5.2.2.

Em contra-partida, é evidente que as margens de erro divulgadas pelos institutos nao consid-
eram caracteristicas importantes, principalmente a correlagao entre os estimadores da intencao de
voto nos diferentes candidatos de uma mesma eleicao. Levando em consideragao todas as categorias
simultaneamente, é muito dificil acreditar, mesmo sabendo da existéncia de erros nao-amostrais,
que as pesquisas respeitem as margens de erro tedricas, sempre lembrando que em todas as anélises
realizadas nesse texto, a distribuicdo amostral dos estimadores foi aproximada, pois as probabili-
dades de inclusao sao desconhecidas.

Em conclusao, é possivel calcular sob algumas suposicoes, as probabilidades de selecao da
amostragem probabilistica por Cotas, permitindo que inferéncia do tipo ID, utilizando o estimador
de HH seja seja realizada. Porém, nao é necessério conhecer as probabilidades de selegao/inclusao
para se obter um estimador eficiente do ponto de vista de ID, basta que elas existam e sejam
independentes da quantidade populacional de interesse. Quanto a existéncia, é importante utilizar
um desenho amostral de forma que todas as unidades populacionais tenham chance de pertencer a
amostra, ou pelos menos, que o fato de uma unidade populacional ter probabilidade nula de per-
tencer a amostra nao esteja relacionado com o quantidade populacional de interesse dessa unidade.
Ou seja, mesmo sem conhecer as probabilidades de selegao da maioria dos tipos de amostragem por
cotas, é possivel fazer inferéncia baseada no Desenho. Com relagao a obter um estimador com boas
propriedades tedricas (aproximadamente nao-viciado e com variancia pequena), as probabilidades
de selecao/inclusao do desenho amostral nao precisam ser utilizadas para se estimar a quantidade
populacional de interesse, basta que elas sejam aproximadamente independentes da quantidade
populacional de interesse. Quando essa independéncia nao ocorrer, os intervalos de confianga dos
parametros nao terao a cobertura declarada por causa do vicio do estimador. E finalmente, se existe
o interesse em diminuir a ocorréncia de empates técnicos, sempre deve-se considerar a correlacao
entre os estimadores sendo estudados, e se a intencao for eliminar a ocorréncia dos mesmos, a tinica

opcao é utilizar inferéncia Bayesiana.
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Apéndice A

Legislagcao das Pesquisas Eleitorais

TRIBUNAL SUPERIOR ELEITORAL
RESOLUGAO N° 23.190
INSTRUGAO N° 127 — CLASSE 18° - BRASILIA - DISTRITO FEDERAL.

Relator: Ministro Arnaldo Versiani.
Interessado: Tribunal Superior Eleitoral.

Dispée sobre pesquisas eleitorais (Eleicbes de 2010).

O Tribunal Superior Eleitoral, usando das atribuigdes que lhe
conferem o art. 23, inciso IX, do Cddigo Eleitoral e o art. 105 da Lei n® 9.504,
de 30 de setembro de 1997, resolve expedir a seguinte instrugao:

CAPITULO |
DISPOSICOES PRELIMINARES

Art. 1° A partir de 1° de janeiro de 2010, as entidades e
empresas que realizarem pesquisas de opinido publica relativas as eleigbes ou
aos candidatos, para conhecimento publico, sdo obrigadas, para cada
pesquisa, a registrar no tribunal eleitoral ao qual compete fazer o registro dos
candidatos, com no minimo 5 dias de antecedéncia da divulgagao, as seguintes
informag6es (Lei n°® 9.504/97, art. 33, la VIl, e § 19):

| = quem contratou a pesquisa;

Il - valor e origem dos recursos despendidos no trabalho;

11l = metodologia e periodo de realizagao da pesquisa;

IV — plano amostral e ponderagio quanto a sexo, idade, grau
de instrugdo e nivel econdmico do entrevistado; area fisica de realizagido do
trabalho, intervalo de confianga e margem de erro;

V - sistema interno de controle e verificagdo, conferéncia e

fiscalizagdo da coleta de dados e do trabalho de campo;
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VI - questionario completo aplicado ou a ser aplicado;

VIl — nome de quem pagou pela realizagao do trabalho;

VIIl - contrato social, estatuto social ou inscricio como
empresario, que comprove o regular registro da empresa, com a qualificagdo
completa dos responsaveis legais, razdo social ou denominagdo, nimero de
inscrigdo no Cadastro Nacional da Pessoa Juridica (CNPJ), enderego, nimero
de fac-simile em que receberdo notificagbes e comunicados da Justica
Eleitoral;

IX - nome do estatistico responsavel pela pesquisa — e o
numero de seu registro no competente Conselho Regional de Estatistica -, que
assinara o plano amostral de que trata o inciso IV retro e rubricara todas as
folhas (Decreto n® 62.497/68, art. 11);

X — nimero do registro da empresa responséavel pela pesquisa
no Conselho Regional de Estatistica, caso o tenham.

§1° Até 24 horas contadas da divulgagdo do respectivo
resultado, o pedido de registro sera complementado pela entrega dos dados
relativos aos municipios e bairros abrangidos pela pesquisa; na auséncia de
delimitagéo do bairro, sera identificada a drea em que foi realizada a pesquisa.

§ 2° O arquivamento da documentagdo a que se refere o
inciso VIl deste artigo, na secretaria judiciaria do tribunal eleitoral competente,
dispensa a sua apresentagdo a cada pedido de registro de pesquisa, sendo,
entretanto, obrigatéria a informacéo de qualquer alteragdo superveniente.

§ 3° As entidades e empresas deverao informar, no ato do
registro, o valor de mercado das pesquisas que realizardo por iniciativa propria.

Art. 2° A contagem do prazo de que cuida o caput do art. 1°
desta resolugdo far-se-d excluindo o dia de comego e incluindo o do
vencimento (Cédigo de Processo Civil, art. 184).

Paragrafo Unico. Os pedidos de registro enviados apés as
19 horas ou, no periodo eleitoral, apés o horario de encerramento do protocolo
geral do tribunal eleitoral competente, serdo considerados como enviados no

dia seguinte.



Art. 3° A partir de 5 de julho de 2010, das pesquisas realizadas
mediante apresentagao da relagdo de candidatos ao entrevistado, devera
constar o nome de todos aqueles que tenham solicitado registro de

candidatura.

CAPITULO I
DO REGISTRO DAS PESQUISAS ELEITORAIS
Secdo |

Do Sistema Informatizado de Registro de Pesquisas Eleitorais

Art. 4° Para o registro de que trata o art. 1° desta resolugdo,
devera ser utilizado o Sistema Informatizado de Registro de Pesquisas
Eleitorais disponivel nos sitios dos tribunais eleitorais.

§ 1° Para a utilizagdo do sistema as entidades e empresas
deverao cadastrar-se por meio eletrénico, ndo permitido mais de um registro
por nimero de inscrigdo no Cadastro Nacional da Pessoa Juridica (CNPJ),
sendo elementos obrigatérios do cadastro o nome dos responsaveis legais,
razao social ou denominagdo, nimero de inscrigdo no CNPJ, enderego e
numero de fac-simile em que poderao receber notificages.

§ 2° E de inteira responsabilidade da empresa ou entidade a
manutencao de dados atualizados perante a Justiga Eleitoral.

§ 3° O sistema possibilitara o cadastro prévio dos dados pela
entidade ou empresa e gerara o documento que devera ser protocolado
perante a Justica Eleitoral.

§ 4° Para verificagdo de atendimento aos prazos estabelecidos
nesta resolugao, as secretarias judiciarias observarao, exclusivamente, a data
e horério de protocole da documentagao entregue em meio impresso.

Art. 5° As informagoes e dados registrados no sistema serao
colocados & disposi¢édo, pelo prazo de 30 dias, no sitio do respectivo tribunal
(Lei n® 9.504/97, art. 33, § 29).
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Secgao ll

Do Processamento do Registro das Pesquisas Eleitorais

Art. 6° O pedido de registro de pesquisa devera ser dirigido:
| — ao Tribunal Superior Eleitoral, na elei¢do presidencial;

Il — aos tribunais regionais eleitorais, nas eleigdes federais e
estaduais.

Art. 7° O pedido de registro, gerado pelo sistema informatizado
de que trata o art. 4° desta resolugdo, podera ser enviado por fac-simile,
ficando dispensado o encaminhamento do documento original.

Paragrafo anico. O envio do requerimento por fac-simile e sua
tempestividade serdo de inteira responsabilidade do remetente, correndo por

sua conta e risco eventuais defeitos.

Art. 8° Apresentada a documentagao a que se refere o art. 1°
desta resolugdo, a secretaria judicidria do tribunal eleitoral competente
recebera o pedido de registro como expediente, devidamente protocolado sob
nimero, que sera obrigatoriamente consignado na oportunidade da divulgagao
dos resultados da pesquisa.

Paragrafo unico. Né&o deveréo ser juntadas aos autos folhas de
fac-simile impressas em papel térmico, devendo a secretaria judiciaria, nessa
hipotese, providenciar copia para fins de juntada.

Art. 9° Cabera as secretarias judiciarias, no prazo de 24 horas
contadas do recebimento, conferir toda a documentagdo e afixar, em local
previamente reservado para este fim, bem como divulgar no sitio do tribunal
eleitoral na internet, aviso comunicando o registro das informagbes
apresentadas, colocando-as a disposigéo dos partidos politicos ou coligagbes
com candidatos ao pleito, os quais a elas terdo livre acesso pelo prazo de 30
dias (Lei n® 9.504/97, art. 33, § 2°).

§ 1° Constatada a auséncia de quaisquer das informagbes
exigidas no art. 1° desta resolugdo, a secretaria judicidria nofificara o
requerente para regularizar a respectiva documentagao, em até 48 horas.



§ 2° Transcorrido o prazo de que trata o paragrafo anterior,
sem que a entidade ou empresa regularize o pedido de registro, sera a

pesquisa declarada insubsistente.

Secao lll
Da Divulgagédo dos Resultados

Art. 10. Na divulgagao dos resultados de pesquisas, atuais ou
ndo, serdo obrigatoriamente informados:

| - o periodo de realizagéo da coleta de dados;

Il — a margem de erro;

Ill = o nimero de entrevistas;

IV - 0 nome da entidade ou empresa que a realizou, e, se for o
caso, de quem a contratou;

V — o nimero do processo de registro da pesquisa.

Art. 11. As pesquisas realizadas em data anterior ao dia das
eleicbes poderdo ser divulgadas a qualquer momento, inclusive no dia das
eleigdes (Constituicao Federal, art. 220, § 19).

Art. 12. A divulgagdo de levantamento de intengdo de voto
efetivado no dia das eleigdes far-se-a da seguinte forma:

a) nas eleigbes relativas a escolha de deputados estaduais e
federais, senador e governador, uma vez encerrado o escrutinio na respectiva
unidade da Federagéo;

b) na eleicdo para a Presidéncia da Republica, tdo logo
encerrado, em todo o territério nacional, o pleito.

Art. 13. Mediante requerimento ao tribunal eleitoral
competente, os partidos politicos poderdo ter acesso ao sistema intemo de
controle, verificagdo e fiscalizagdo da coleta de dados das entidades e das
empresas que divulgaram pesquisas de opinido relativas aos candidatos e as
eleigdes, incluidos os referentes a identificagac dos entrevistadores e, por meio
de escolha livre e aleatéria de planilhas individuais, mapas ou equivalentes,
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confrontar e conferir os dados publicados, preservada a identidade dos
entrevistados (Lei n® 9.504/97, art. 34, § 1°).

Paragrafo Gnico. Além dos dados de que trata o caput, podera
o interessado ter acesso ao relatério entregue ao solicitante da pesquisa e ao
modelo do questionario aplicado para facilitar a conferéncia das informagdes
divulgadas.

Art. 14. Na divulgagdo de pesquisas no horario eleitoral
gratuito devem ser informados, com clareza, o periodo de sua realizagao e a
margem de erro, nao sendo obrigatéria a mengéo aos concorrentes, desde que
o0 modo de apresentagao dos resultados nao induza o eleitor a erro quanto ao
desempenho do candidato em relagéo aos demais.

Segdo IV

Das Impugnacgdes

Art. 15. O Ministério Publico Eleitoral, os candidatos e os
partidos politicos ou coligagbes estao legitimados para impugnar o registro e/ou
divulgagao de pesquisas eleitorais perante o tribunal competente, quando nao
atendidas as exigéncias contidas nesta resolu¢éo e no art. 33 da Lei n® 9.504/97.

Art. 16. Havendo impugnagdo, o pedido de registro sera
autuado como representagdo e distribuido a um relator que notificara
imediatamente o representado, por fac-simile, para apresentar defesa em 48
horas (Lei n® 9.504/97, art. 96, caput e § 5°).

Paragrafo Gnico. Considerando a relevancia do direito
invocado e a possibilidade de prejuizo de dificil reparagéo, o relator podera
determinar a suspensao da divulgagao dos resultados da pesquisa impugnada
ou a inclusdo de esclarecimento na divulgagéo de seus resultados.

CAPITULO Il

DA PENALIDADE ADMINISTRATIVA

Art. 17. A divulgagdo de pesquisa sem o prévio registro das
informagées constantes do art, 1° desta resolugéo sujeita os responsaveis a



multa no valor de R$ 53.205,00 (cinglenta e trés mil duzentos e cinco reais) a
R$ 106.410,00 (cento e seis mil quatrocentos e dez reais) (Lei n® 9.504/97,

art. 33, § 3°).

CAPITULO IV
DAS DISPOSIGOES PENAIS

Art. 18. A divulgagao de pesquisa fraudulenta constitui crime,
punivel com detengdo de 6 meses a 1 ano e multa no valor de
R$ 53.205,00 (cinqlenta e trés mil duzentos e cinco reais) a R$ 106.410,00
(cento e seis mil quatrocentos e dez reais) (Lei n® 9.504/97, art. 33, § 4°).

Art. 19. O nao cumprimento do disposto no art. 13 desta
resolugdo ou qualquer ato que vise a retardar, impedir ou dificultar a agéo
fiscalizadora dos partidos politicos constitui crime, punivel com detengao de 6
meses a 1 ano, com a alternativa de prestagéao de servigos a comunidade pelo
mesmo prazo, e multa no valor de R$ 10.641,00 (dez mil seiscentos e quarenta
e um reais) a R$ 21.282,00 (vinte e um mil duzentos e oitenta e dois reais) (Lei
n® 9.504/97, art. 34, § 2°).

Paragrafo unico. A comprovagao de irregularidade nos dados
publicados sujeita os responsaveis as penas mencionadas no caput, sem
prejuizo da obrigatoriedade da veiculagdo dos dados corretos no mesmo
aspaco, local, horério, pagina, caracteres e outros elementos de destaque, de
acordo com o veiculo usado (Lei n® 9.504/97, art. 34, § 3°).

Art. 20. Pelos crimes definidos nos arts. 17 e 18 desta
resolugdo, serdo responsabilizados penalmente os representantes legais da
empresa ou entidade de pesquisa e do 6rgao veiculador (Lei n° 9.504/97,
art. 35).

CAPITULO V
DAS DISPOSIGOES FINAIS

Art. 21. Na divuigagdo dos resultados de enquetes ou
sondagens, devera ser informado n&ao se tratar de pesquisa eleitoral, descrita
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no art. 33 da Lei n° 9.504/97, mas de mero levantamento de opiniées, sem
controle de amostra, o qual nao utiliza método cientifico para sua realizagao,
dependendo, apenas, da participagao espontanea do interessado.

Paragrafo tnico. A divulgagdo de resultados de enquetes ou
sondagens sem o esclarecimento previsto no capul sera considerada
divulgagdo de pesquisa eleitoral sem registro, autorizando a aplicagdo das
sangdes previstas nesta resolugao.

Art. 22, Esta resolugdo entra em vigor na data de sua

publicagao.

Brasilia, 16.de dezembro de 2009.
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Apéndice B

Resultados das Simulacoes

Tabela B.1: Média de Numero de Contatos, Pessoas Contactadas e Domicilios Contactados por
Entevista Completada

Desenho Estrato / Resp. Hetero. Resp. Homo.
Amostral Cota Unidade Ko Ko Ko Ko Ko Ko
1 3 10 1 3 10
APVS Nao | Pessoas || 1.893 | 1.215 | 1.028 | 2.001 [ 1.143 | 1.000 |
tem | Contatos || 1.893 | 2.120 | 2.527 | 2.001 [ 2.000 [ 1.997 |
1 Pessoas 4.980 2.060 1.119 1.997 1.145 1.001
Contatos 4.980 5.038 4.989 1.997 2.006 2.004
2 Pessoas 2.510 1.274 1.006 1.999 1.142 1.001
APV Contatos 2.510 2.494 2.509 1.999 1.999 1.998
3 Pessoas 1.670 1.067 1.000 1.997 1.144 1.000
Contatos 1.670 1.663 1.667 1.997 2.003 2.002
Pessoas 1.249 1.007 1.000 1.996 1.141 1.000
Contatos 1.249 1.247 1.251 1.996 1.991 1.998
1 Domicilios 8.573 8.607 8.614 3.699 3.705 3.708
APC 2 Domicilios 4.462 4.464 4.461 3.609 3.618 3.612
3 Domicilios 3.017 3.000 3.002 3.468 3.464 3.458
4 Domicilios 2.348 2.341 2.346 3.461 3.434 3.445
. : h
Tabela B.2: EQM dos estimadores de p
Amostra b = 8 Amostra b = 40
Desenho Tipo do Estrato / Resp. Hetero. Resp. Homo. Resp. Hetero. Resp. Homo.
Amostral Estimador Cota K2 Ko K2 Ko K2 K2 K2 K2 K2 K2 K2 K2
1 3 10 1 3 10 1 3 10 1 3 10
APVS C Nao tem |[ 0.285 [ 0.282 | 0.308 [ 0.071 [ 0.073 [ 0.072 [[ 0.217 | 0.216 | 0.252 | 0.013 | 0.012 [ 0.012
1 0.051 0.052 0.054 0.08 0.079 0.079 0.004 0.004 0.004 0.014 0.014 0.014
APV C 2 0.08 0.081 0.079 0.079 0.079 0.079 0.014 0.013 0.013 0.014 0.014 0.013
3 0.072 0.07 0.073 0.079 0.079 0.079 0.017 0.016 0.016 0.014 0.014 0.013
4 0.041 0.041 0.041 0.079 0.079 0.079 0.012 0.011 0.011 0.013 0.013 0.013
1 0.05 0.054 0.053 0.091 0.09 0.09 0.003 0.004 0.004 0.017 0.017 0.017
APC EM 2 0.088 0.089 0.089 0.093 0.094 0.092 0.016 0.014 0.014 0.016 0.016 0.016
3 0.085 0.085 0.084 0.09 0.09 0.089 0.022 0.02 0.02 0.016 0.016 0.016
4 0.05 0.05 0.05 0.091 0.092 0.09 0.017 0.015 0.016 0.016 0.016 0.016
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Apéndice C

Avaliacao das Pesquisas Eleitorais

Tabela C.1: Quantidade de Pesquisas Eleitorais e Numero de Categorias

Caracteristicas | Categorias “ Pesquisas ‘
da Pesquisa l nimero [ % “ nimero [ %o ]

Governador 665 17.2 143 15.9

Cargo Prefeito 2551 65.9 661 73.6
Presidente 654 16.9 94 10.5

Final de Sem Coleta 3542 91.5 819 91.2
Semana Com Coleta 328 8.5 79 8.8
1 2506 64.8 567 63.1

Dias 2 396 10.2 75 8.4
de Campo 3 832 21.5 229 25.5
4 ou mais 136 3.5 27 3.0

Turno Primeiro Turno 3616 93.4 644 71.7
Segundo Turno 254 6.6 254 28.3

Votos Até 1% 3591 94.1 852 95.6
Brancos, De 1% a 5% 119 3.1 20 2.2
Nulos e De 5% a 10% 36 0.9 5 0.6
Indecisos 10% ou mais 72 1.9 14 1.6
Mesmo Dia 147 3.8 37 4.1

Delab 703 18.2 153 17.0

Dias De 6 a 10 768 19.8 181 20.2
antes da De 11 a 15 451 11.7 130 14.5
eleicao De 16 a 20 841 21.7 180 20.0
20 ou mais 960 24.8 217 24.2

2 267 6.9 267 29.7

Candi- 3ab 836 21.6 260 29.0
datos 6 a 10 1777 45.9 282 31.4
11 ou mais 990 25.6 89 9.9

Até 500 765 19.8 227 25.3

Tamanho De 501 a 1000 1404 36.3 371 41.3
Amostral De 1001 a 2000 1303 33.7 230 25.6
2001 ou mais 398 10.3 70 7.8

Maior 395 10.2 224 25.0

Classe de Grande 808 20.9 224 25.0
Variancia Pequena 1160 30.0 225 25.1
Menor 1504 38.9 224 25.0

Complex. Simples 3005 77.6 762 84.9
Amostral Complexa 865 22.4 136 15.1

Total [[ 3870 100.0 [[ 898 100.0
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Apéndice D

Relacao das Pesquisas Eleitorais

Tabela D.1: Listagem das pesquisas eleitorais analisadas

INSTITUTO NUMERO DA PESQUISA NOME DA PESQUISA
IBOPE IBO/BR89.0UT-00198 VOTO NACIONAL XIII
IBOPE IBO/BR89.0UT-00195 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/BR89.NOV-00199 VOTO NACIONAL XIV
IBOPE IBO/BR89.NOV-00200 VOTO NACIONAL XV
IBOPE IBO/BR89.NOV-00201 VOTO NACIONAL XVI
IBOPE IBO/BR89.NOV-00203 VOTO NACIONAL XVIII
IBOPE IBO/BR89.NOV-00205 VOTO NACIONAL XX
IBOPE IBO/BR89.NOV-00204
IBOPE IBO/BR&89.DEZ-00206 VOTO NACIONAL XXI
IBOPE 1BO/BR89.DEZ-00207 VOTO NACIONAL XXII
IBOPE 1BO/BR89.DEZ-00208 VOTO NACIONAL XXIII
IBOPE 1BO/BR89.DEZ-00209 VOTO NACIONAL XXIV
IBOPE IBO/MG94.0UT-00380 PESQ. DE O.P.

IBOPE IBO/ES94.0UT-00381 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/SE94.0UT-00382 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/RG94.0UT-00384 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/R0O94.0UT-00385 PESQ. DE O.P.

IBOPE IBO/DF94.0UT-00383 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/SP94.0UT-00386 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/BR94.SET-00371 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/BR94.SET-00375 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/BR94.SET-00378 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/MT98.SET-01225 PROJETO GLOBO 98 - 4* RODADA
IBOPE IBO/MS98.SET-01226 PROJETO GLOBO 98 - 4* RODADA
IBOPE IBO/GO98.SET-01224 PROJETO GLOBO 98 - 2* RODADA
IBOPE IBO/RJ98.SET-01230 PROJETO GLOBO 98 - 5> RODADA
IBOPE IBO/PE98.SET-01231 PROJETO GLOBO 98 - 3* RODADA
IBOPE IBO/SC98.SET-01235 PROJETO GLOBO 98 - 5> RODADA
IBOPE IBO/RS98.SET-01234 PROJETO GLOBO 98 - 5> RODADA
IBOPE IBO/DF98.SET-01233 PROJETO GLOBO 98 - 3* RODADA
IBOPE IBO/AL98.SET-01232 PROJETO GLOBO 98 - 1* RODADA
IBOPE IBO/PI98.SET-01238 PROJETO GLOBO 98 - 3* RODADA
IBOPE IBO/BA98.SET-01239 PROJETO GLOBO 98 - 3* RODADA
IBOPE IBO/TO98.SET-01241 PROJETO GLOBO 98 - 3* RODADA
IBOPE IBO/RO98.SET-01245 PROJETO GLOBO 98 - 22 RODADA
IBOPE IBO/RJ98.SET-01240 PROJETO GLOBO 98 - 6> RODADA
IBOPE IBO/MT98.SET-01244 PROJETO GLOBO 98 - 9% RODADA
IBOPE IBO/MS98.SET-01243 PROJETO GLOBO 98 - 5> RODADA
IBOPE IBO/MG98.SET-01247 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/GO98.SET-01242 PROJETO GLOBO 98 - 3* RODADA
IBOPE IBO/SC98.SET-01249 PROJETO GLOBO 98 - 62 RODADA
IBOPE IBO/RS98.SET-01248 PROJETO GLOBO 98 - 62 RODADA
IBOPE IBO/RS98.SET-01250 PROJETO GLOBO 98 - 7* RODADA
IBOPE IBO/SC98.SET-01252 PROJETO GLOBO 98 - 7> RODADA
IBOPE IBO/RN98.SET-01258 PROJETO GLOBO 98 - 4* RODADA
IBOPE IBO/RJ98.SET-01256 PROJETO GLOBO 98 - 7% RODADA
IBOPE IBO/ES98.SET-01254 PROJETO GLOBO 98 - 4* RODADA
IBOPE IBO/DF98.SET-01255 PROJETO GLOBO 98 - 4* RODADA
IBOPE IBO/CE98.SET-01253 PROJETO GLOBO 98 - 4* RODADA
IBOPE IBO/SP98.SET-01257 PROJETO GLOBO 98 - 7% RODADA
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IBOPE IBO/MA98.SET-01251 PROJETO GLOBO 98 - 4* RODADA
IBOPE IBO/MG98.SET-01247 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SC98.SET-01249 PROJETO GLOBO 98 - 6% RODADA
IBOPE IBO/RS98.SET-01248 PROJETO GLOBO 98 - 6% RODADA
IBOPE IBO/RS98.SET-01250 PROJETO GLOBO 98 - 7% RODADA
IBOPE IBO/SC98.SET-01252 PROJETO GLOBO 98 - 7 RODADA
IBOPE IBO/RN98.SET-01258 PROJETO GLOBO 98 - 4* RODADA
IBOPE IBO/RJ98.SET-01256 PROJETO GLOBO 98 - 7* RODADA
IBOPE IBO/ES98.SET-01254 PROJETO GLOBO 98 - 4* RODADA
IBOPE IBO/DF98.SET-01255 PROJETO GLOBO 98 - 4* RODADA
IBOPE IBO/CE98.SET-01253 PROJETO GLOBO 98 - 4* RODADA
IBOPE IBO/BR98.SET-01259 PROJETO GLOBO 98 - 12* RODADA
IBOPE IBO/SP98.SET-01257 PROJETO GLOBO 98 - 7% RODADA
IBOPE IBO/MA98.SET-01251 PROJETO GLOBO 98 - 4* RODADA
IBOPE IBO/BELEMO00.SET-01371 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/TERESINAO00.SET-01373 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SALVADORO00.SET-01372 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CUBATAOO00.SET-01384 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/ARACAJUO00.SET-01376 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SAOVICENTE(00.SET-01383 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SAOCARLOS00.SET-01388 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SAOBERNARDODOCAMPOO00.SET-01389 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PRAIAGRANDEQ0.SET-01382 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MANAUS00.SET-01378 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MACEIO00.SET-01377 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/LONDRINAO00.SET-01386 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CURITIBA00.SET-01379 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CASCAVELO00.SET-01387 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/ARARAQUARAO00.SET-01385 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/VITORIA00.SET-01410 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/UBERLANDIA00.SET-01409 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SP00.SET-01390 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SAOLUIS00.SET-01393 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SAOJOSEDOSCAMPOS00.SET-01408 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SANTOS00.SET-01400 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/RJ00.SET-01391 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PORTOVELHOO00.SET-01397 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PORTOALEGREO00.SET-01401 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PIRACICABAO00.SET-01407 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PALMASO00.SET-01381 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/OSASCO00.SET-01413 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/GUARULHOS00.SET-01414 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/GUARUJA00.SET-01399 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/GOIANIA00.SET-01396 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/FRANCAO00.SET-01395 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CHAPECOO00.SET-01403 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/BOAVISTA00.SET-01398 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/BHO00.SET-01405 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/BELEMO00.SET-01394 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/VITORIADACONQUISTAO00.SET-01417 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PETROLINAOQO0.SET-01418 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MOGIDASCRUZES00.SET-01416 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/DIADEMAO00.SET-01412 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/RIOBRANCOO00.SET-01419 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/JOAOPESSOAO00.SET-01420 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/IMPERATRIZ00.SET-01421 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PELOTAS00.SET-01425 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MACAPA00.SET-01424 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/FEIRADESANTANAO00.SET-01422 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SANTAMARIAQ0.SET-01427 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PR00.SET-01428 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/FOZDOIGUACUO00.SET-01429 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/RIOCLAROO00.SET-01431 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MARINGAO00.SET-01432 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/LIMEIRA00.SET-01430 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CAXIASDOSULO0.SET-01426 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SOROCABAO00.SET-01447 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SP00.SET-01446 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/REGISTROO00.SET-01445 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PRAIAGRANDEO00.SET-01449 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PONTAGROSSA00.SET-01442 PESQ. COM ELEITORES
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IBOPE IBO/JOINVILE00.SET-01438 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/ITABUNAOO0.SET-01437 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/FORTALEZAO00.SET-01434 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CARUARUO00.SET-01433 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CARUARUO00.SET-01491 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CAMPINAGRANDE(Q0.SET-01435 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/BLUMENAU00.SET-01439 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/BAURUO00.SET-01448 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/VITORIAO00.SET-01462 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SAOLUIS00.SET-01453 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SAOJOSEDOSCAMPOS00.SET-01461 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/RIOCLAROO00.SET-01460 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/FLORIANOPOLIS00.SET-01441 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/NATALO0.SET-01451 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/LONDRINAO00.SET-01444 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/FLORIANOPOLIS00.SET-01440 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CURITIBAOO0.SET-01443 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CHAPECOO00.SET-01474 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CAXIASDOSULO00.SET-01535 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/BLUMENAUO00.SET-01475 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/BELEMO00.SET-01450 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/ARACAJUO00.SET-01457 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/VITORIADACONQUISTAO00.SET-01492 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/VARGINHAO00.SET-01487 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/UBERLANDIA00.SET-01483 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/TERESINAO00.SET-01497 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SOROCABAO00.SET-01468 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SAOVICENTE(00.SET-01454 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SAOCARLOS00.SET-01456 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SAOCAETANODOSULO00.SET-01463 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SAOBERNARDODOCAMPOO00.SET-01467 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SANTOS00.SET-01472 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/RPR2000.SET-01494 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PORTOVELHOO00.SET-01495 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PETROLINAO00.SET-01493 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/OSASCOO00.SET-01465 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MONTESCLAROS00.SET-01482 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MOGIDASCRUZES00.SET-01469 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MANAUS00.SET-01488 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MACAPA00.SET-01489 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/JUIZDEFORAO00.SET-01485 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/GUARULHOS00.SET-01470 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/GUARAPUAVAO00.SET-01478 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/GOVERNADORVALADARES00.SET-01486 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/FRANCAO00.SET-01458 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/DIADEMAO00.SET-01473 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CASCAVELO00.SET-01459 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CAMPINAS00.SET-01466 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CAMPINAGRANDE(Q0.SET-01490 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/BOAVISTA00.SET-01496 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/BAURUO00.SET-01471 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/IMPERATRIZ00.SET-01498 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/ARARAQUARAO00.SET-01499 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/RJ00.SET-01501 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PELOTAS00.SET-01477 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MARINGAO00.SET-01479 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/JOINVILLEO0.SET-01476 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/FOZDOIGUACUO00.SET-01480 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/BHO00.SET-01484 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SP00.SET-01500 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/RIOCLAROO00.SET-01502 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MACEIO00.SET-01452 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/RECIFE00.SET-01503 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/ARARAQUARAO00.SET-01504 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/REGISTRO00.SET-01369 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PORTOALEGRE00.0UT-01505 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/RECIFE00.0UT-01506 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SP00.0OUT-01513 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/SANTOS00.0UT-01516 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/RJ00.OUT-01512 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PELOTAS00.0UT-01510 PESQ. COM ELEITORES
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IBOPE IBO/GUARULHOS00.0UT-01515 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/GOIANIA00.0UT-01509 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/FORTALEZA00.0UT-01507 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/DIADEMA00.0UT-01514 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/BH00.OUT-01511 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MOGIDASCRUZES00.0UT-01518 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MANAUS00.0UT-01519 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MACEIO00.0UT-01508 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SP00.0OUT-01522 PESQ. DE OPINIAO POLITICA
IBOPE IBO/MARINGA00.0UT-01521 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CAMPINAS00.0UT-01520 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/RJ00.0UT-01529 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/RECIFE00.0UT-01527 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PORTOALEGRE00.0UT-01524 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PELOTAS00.0UT-01525 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/LONDRINA00.OUT-01526 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/GOIANIA00.0UT-01523 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/BH00.0UT-01528 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CURITIBA00.OUT-01530 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/CAMPINAS00.0UT-01531 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/UBERLANDIA00.0UT-01533 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/MAUA00.0UT-01534 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/FORTALEZA00.0UT-01532 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/SP02.AGO-01759 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/TO02.AGO-01763

IBOPE IBO/RJ02.AGO-01762

IBOPE IBO/MAO02.SET-01757

IBOPE IBO/AC02.AGO-01764

IBOPE IBO/MG02.AGO-01761

IBOPE IBO/AL02.SET-01765

IBOPE IBO/ES02.SET-01768

IBOPE IBO/DF02.SET-01767

IBOPE IBO/BA02.SET-01769

IBOPE IBO/MTO02.SET-01771

IBOPE IBO/MS02.SET-01772

IBOPE IBO/RNO02.SET-01774

IBOPE IBO/AP02.SET-01773

IBOPE IBO/SP02.SET-01778 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/AMO02.SET-01775

IBOPE IBO/RJ02.SET-01781

IBOPE IBO/PR02.SET-01780

IBOPE IBO/MGO02.SET-01777

IBOPE IBO/MAO02.SET-01776

IBOPE IBO/TO02.SET-01783

IBOPE IBO/GO02.SET-01784

IBOPE IBO/SC02.SET-01785

IBOPE IBO/GO02.SETO-01766

IBOPE IBO/ES02.SET-01786

IBOPE IBO/CE02.SET-01782

IBOPE IBO/BA02.SET-01787

IBOPE IBO/RS02.SET-01790

IBOPE IBO/RJ02.SET-01793 GLOBO 6* RODADA
IBOPE IBO/SP02.SET-01794 PESQ. COM ELEITORES
IBOPE IBO/PI102.SET-01788

IBOPE IBO/SC02.SET-01789

IBOPE IBO/RS02.SET-01792

IBOPE IBO/PR02.SET-01791

IBOPE IBO/RO02.SET-01795

IBOPE IBO/SE02.SET-01758

IBOPE IBO/SC02.0UT-01798

IBOPE IBO/RS02.0UT-01797

IBOPE IBO/SP02.0UT-01801

IBOPE IBO/PR02.0UT-01802

IBOPE IBO/RR02.02-01806

IBOPE IBO/SE02.0UT-01804

IBOPE IBO/CE02.0UT-01803

IBOPE IBO/RN02.0ut-01800

IBOPE IBO/SC02.0UT-01807

IBOPE IBO/PA02.0UT-01805

IBOPE IBO/PR02.0UT-01809

IBOPE IBO/DF02.0UT-01808
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IBOPE IBO/CE02.0UT-01810

IBOPE IBO/BR02.SET-01796

IBOPE IBO/SC02.0UT-01798

IBOPE IBO/RS02.0UT-01797

IBOPE IBO/SP02.0UT-01801

IBOPE IBO/PR02.0UT-01802

IBOPE IBO/BR02.0UT-01799

IBOPE IBO/RR02.02-01806

IBOPE IBO/SE02.0UT-01804

IBOPE IBO/CE02.0UT-01803

IBOPE IBO/RN02.0ut-01800

IBOPE IBO/SC02.0UT-01807

IBOPE IBO/PA02.0UT-01805

IBOPE IBO/PR02.0UT-01809

IBOPE IBO/DF02.0UT-01808

IBOPE IBO/CE02.0UT-01810

IBOPE IBO/SBC.AGO/SET-02207 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/NITEROI.AGO/SET-02105 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/GUARULHOS.AGO/SET-02206 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/NOVA IGUACU.AGO/SET-02106 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/JOINVILLE.SET-02156 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SALVADOR.SET-01890 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/LONDRINA.SET-02046 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/FORTALEZA.SET-01912 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/CURITIBA.SET-02034 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/BELOHORIZONTE.SET-01970 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/BREJO SANTO.SET-01900 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/SAO GONCALO.SET-02110 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/RIO DAS OSTRAS.SET-02109 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/VILA VELHA.SET-01931 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/SAQUAREMA.SET-02108 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/NIL(’)POLISASET—O2114 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/JOAOPESSOA.SET-02021 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/CUBATAO.SET-02209 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/ANANINDEUA.SET-02004 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/UMUARAMA.SET-02066 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/REGISTRO.SET-02212 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/NATAL.SET-02134 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/DUQUE DE CAXIAS.SET-02111 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/CAMPINAGRANDE.SET-02016 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/SAO VICENTE.SET-02210 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/IPATINGA.SET-01976 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/GOVERNADORVALADARES.SET-01974 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/FOZDOIGUACU.SET-02040 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/SANTOS.SET-02211 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/FORTALEZA.SET-01909 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/ALTAMIRA.SET-02001 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/PRAIA GRANDE.SET-02217 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/ITAPEVI.SET-02213 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/CABO FRIO.SET-02113 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/VOLTA REDONDA.SET-02112 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PONTAGROSSA.SET-02061 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/CARUARU.SET-02077 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SJRP.SET-02219 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/RIBEIRAO PRETO.SET-02214 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PRIMAVERA DO LESTE.SET-01957 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/PETROLINA.SET-02078 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PATOBRANCO.SET-02059 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/LAVRAS DA MANGABEIRA.SET-01922 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/ITAPETININGA.SET-02215 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/GUARUJA.SET-02220 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/CAMPINAS.SET-02216 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/CAMPINAS.SET-02254 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/ACARAU.SET-01898 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/UBERLANDIA.SET-01992 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/SAO PAULO.SET-02218 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/RIO DE JANEIRO.SET-02115 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PETROPOLIS.SET-02116 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PALMAS.SET-02274 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/MOGI DAS CRUZES.SET-02221 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/FEIRA DE SANTANA.SET-01883 PESQ. ELEIT.
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IBOPE IBO/CASTANHAL.SET-02011 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/CASCAVEL.SET-02027 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/TERESINA.SET-02086 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SAO LUIS.SET-01949 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/SALVADOR.SET-01887 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/RIO CLARO.SET-02224 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/RECIFE.SET-02079 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/QUIXADA.SET-01927 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/PRESIDENTE PRUDENTE.SET-02228 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/POCOSDECALDAS.SET-01989 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/BELOHORIZONTE.SET-01968 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/VARGINHA.SET-01999 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/QUIXERAMOBIM.SET-01928 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/IMPERATRIZ.SET-01946 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/ARARAQUARA.SET-02223 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/VILA VELHA.SET-01932 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/SAO CARLOS.SET-02225 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/QUISSAMA.SET-02117 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/MACEIO.SET-01873 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/FORTALEZA.SET-01910 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/CAXIAS DO SUL.SET-02148 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/BELEM.SET-02007 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/ANANINDEUA.SET-02003 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/ARMAGAO DE BUZIOS.SET-02118 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/GURUPIL.SET-02275 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/UNAILSET-01997 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/SANTAREM.SET-02013 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/PIRACICABA.SET-02229 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/JOAOPESSOA.SET-02022 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/CACERES.SET-01953 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/SALVADOR.SET-01888 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/IGUATU.SET-01918 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/CANINDE.SET-01901 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/CAMPINAGRANDE.SET-02017 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/ARACAJU.SET-02163 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/VITORIA DE SANTO ANTAO.SET-02080 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/MOGI DAS CRUZES.SET-02240 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/MASSAPE.SET-01925 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/CABO FRIO.SET-02120 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/VILA VELHA.SET-01933 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/SAO PEDRO DA ALDEIA.SET-02121 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SAO LUIS.SET-01950 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/RIO CLARO.SET-02234 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/CURITIBA.SET-02033 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/ASSIS.SET-02231 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/ARAGUAINA.SET-02276 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SAO VICENTE.SET-02232 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PORTO ALEGRE.SET-02149 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/FLORIANOPOLIS.SET-02157 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/LIMOEIRO DO NORTE.SET-01924 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/GUARUJA.SET-02237 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/CRATO.SET-01905 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/UBERLANDIA.SET-01993 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/TERESINA.SET-02087 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SJRP.SET-02239 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/RECIFE.SET-02082 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PORTO VELHO.SET-02140 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/NOVA IGUACU.SET-02122 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/JUAZEIRO DO NORTE.SET-01920 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/ITAPETININGA.SET-02235 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/CARUARU.SET-02081 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/VARZEAGRANDE.SET-01963 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/SAO PAULO.SET-02233 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SBC.SET-02236 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/RIO DE JANEIRO.SET-02123 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/RIO CLARO.SET-02241 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PETROLINA.SET-02083 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PARANAVAIL.SET-02057 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/MANAUS.SET-01881 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/IMPERATRIZ.SET-01947 PESQ. ELEIT.
IBOPE IBO/CUIABA.SET-01956 PESQ. ELEIT.
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IBOPE IBO/CUBATAO.SET-02248 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/BELOHORIZONTE.SET-01969 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/BAURU.SET-02249 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/UMUARAMA.SET-02067 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/TAUBATE.SET-02243 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SJC. SET-02242 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SAO GONGALO.SET-02125 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PRAIA GRANDE.SET-02253 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/MOGI DAS CRUZES.SET-02250 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/MACEIO.SET-01874 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/GUARULHOS.SET-02247 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/GUARAPUAVA.SET-02044 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/FRANCA.SET-02238 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/DUQUE DE CAXIAS.SET-02124 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/CAUCAIA.SET-01903 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/BOA VISTA.SET-02143 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/BELEM.SET-02008 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/VITORIA.SET-02278 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SOROCABA.SET-02245 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SAO LUIS.SET-01951 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/SALVADOR.SET-01889 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/RIOBRANCO.SET-01871 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/PRESIDENTE PRUDENTE.SET-02251 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/POCOSDECALDAS.SET-01990 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/PIRACICABA.SET-02252 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PALMAS.SET-02277 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/NATAL.SET-02135 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/JUIZDEFORA.SET-01979 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/GOVERNADORVALADARES.SET-01975 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/FOZDOIGUACU.SET-02041 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/CAMPINAGRANDE.SET-02018 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/VARGINHA.SET-02000 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/SAO CARLOS.SET-02256 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SANTOS.SET-02255 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/RIBEIRAO PRETO.SET-02244 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/NITEROI.SET-02126 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/GOIANIA.SET-01941 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/FEIRA DE SANTANA.SET-01884 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/ARARAQUARA.SET-02246 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PONTAGROSSA.SET-02062 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/MARINGA.SET-02052 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/JOINVILLE.SET-02067 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/CAXIAS DO SUL.SET-02150 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/JOAOPESSOA.SET-02023 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/FORTALEZA.SET-01911 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/SAO PAULO.OUT-02258 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/RIO DE JANEIRO.OUT-02127 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/RIBEIRAO PRETO.OUT-02257 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/RECIFE.OUT-02084 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PORTOALEGRE.OUT-02151 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/MOGI DAS CRUZES.OUT-02260 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/FLORIANOPOLIS.OUT-02159 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SPCAP04.0UT-02302 PROJETO GLOBO - PROGNOSTICO
IBOPE IBO/SAO JOAO DE MERITI.OUT-02128 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PIRACICABA.OUT-02261 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/NITEROI.OUT-02130 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/RIBEIRAO PRETO.OUT-02263 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/MACEIO.OUT-01875 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/CAMPINAS.OUT-02262 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/VITORIA.OUT-01937 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/PORTO ALEGRE.OUT-02152 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/JUIZDEFORA.OUT-01980 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/FLORIANOPOLIS.OUT-02160 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/CAMPINAGRANDE.OUT-02019 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/BELEM.OUT-02009 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/SJRP.OUT-02266 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/PONTAGROSSA.OUT-02063 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/BAURU.OUT-02265 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/UBERLANDIA.OUT-01994 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/TERESINA.OUT-02088 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/SALVADOR.OUT-01892 PESQ. ELEIT.
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IBOPE IBO/NATAL.OUT-02136 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
IBOPE IBO/MARINGA.OUT-02053 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/DUQUE DE CAXIAS.OUT-02129 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS

IBOPE IBO/NITEROI.OUT-02131 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS

IBOPE IBO/MONTESCLAROS.OUT-01986 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/LONDRINA.OUT-02048 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/PIRACICABA.OUT-02267 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS

IBOPE IBO/JUIZDEFORA.OUT-01981 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/GOIANIA.OUT-01942 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/FLORIANOPOLIS.OUT—02161 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS

IBOPE IBO/CURITIBA.OUT-02036 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/SAO PAULO.OUT-02271 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS

IBOPE IBO/UBERLANDIA.OUT-01995 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/RIBEIRAO PRETO.OUT-02270 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS

IBOPE IBO/MACEIO.OUT-01876 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/CAMPINAS.OUT-02269 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS

IBOPE IBO/SALVADOR.OUT-01893 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/NATAL.OUT-02137 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS

IBOPE IBO/SOROCABA.OUT-02271 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS

IBOPE IBO/MARINGA.OUT-02054 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/BAURU.OUT-02268 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS

IBOPE IBO/FORTALEZA.OUT-01914 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/FORTALEZA.OUT-01915 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/FORTALEZA.OUT-01916 PESQ. ELEIT.

IBOPE IBO/DUQUE DE CAXIAS.OUT-02132 PESQ. DE O.P. SOBRE ASSUNTOS POLITICOS
DATAFOLHA DAT/BR89.0UT-00196 INT. DE VOTO para pressidente VIII
DATAFOLHA DAT/BR89.DEZ-00211 INT. DE VOTO PARA PRES. XIX - CEDEC II
DATAFOLHA DAT/BR89.DEZ-00210 INT. DE VOTO PARA PRES. XVII - CEDEC II
DATAFOLHA DAT/BR89.DEZ-00212 INT. DE VOTO para PRES. XX
DATAFOLHA DAT/BR94.SET-00377 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/BR94.SET-00379 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT /SP96.SET-00663 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SAOLUISQG.SET—00674 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO LUIS
DATAFOLHA DAT/SALVADOR96.SET-00671 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SALVADOR
DATAFOLHA DAT/RJ96.SET-00664 INT. DE VOTO PARA PREF. DA CIDADE DO RIO DE
DATAFOLHA DAT/RECIFE96.SET-00672 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RECIFE
DATAFOLHA DAT/POA96.SET-00666 INT. DE VOTO PARA PREF. DE PORTO ALEGRE
DATAFOLHA DAT/GOIANIA96.SET-00669 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GOIANIA
DATAFOLHA DAT/FORTALEZA96.SET-00673 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA
DATAFOLHA DAT/FLORIANOPOLIS96.SET-00668 INT. DE VOTO PARA PREF. DE
DATAFOLHA DAT/CUR96.SET-00667 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA
DATAFOLHA DAT/CAMPOGRANDE96.SET-00670 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPO GRANDE
DATAFOLHA DAT/BH96.SET-00665 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO
DATAFOLHA DAT /SP96.SET-00687 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SAOLUIS96.SET-00685 INTENGAO DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA
DATAFOLHA DAT/SAOJOSEDOSCAMPOS96.SET-00698 INT. DE VOTO PARA PREF. DE
DATAFOLHA DAT/SAOJOSEDORIOPRETO96.SET-00692 INT. DE VOTO PARA PREF. DE
DATAFOLHA DAT/SAOCAETANODOSULY96.SET-00695 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO CAETANO
DATAFOLHA DAT/SAOBERNARDODOCAMPO96.SET-00694 INT. DE VOTO PARA PREF. DE
DATAFOLHA DAT/SANTOANDREY96.SET-00693 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTO ANDRE
DATAFOLHA DAT/SALVADOR96.SET-00682 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SALVADOR
DATAFOLHA DAT/RJ96.SET-00675 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE JANEIRO
DATAFOLHA DAT/RECIFE96.SET-00683 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RECIFE
DATAFOLHA DAT/POA96.SET-00677 INT. DE VOTO PARA PREF. DE PORTO ALEGRE
DATAFOLHA DAT/PIRACICABA96.SET-00689 INT. DE VOTO PARA PREF. DE PIRACICABA
DATAFOLHA DAT/GOIANIA96.SET-00680 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GOIANIA
DATAFOLHA DAT/FRANCA96.SET-00691 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FRANCA
DATAFOLHA DAT/FORTALEZA96.SET-00684 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA
DATAFOLHA DAT/FLORIANOPOLIS96.SET-00679 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FLORIANOPOLIS
DATAFOLHA DAT/DIADEMA96.SET-00696 INT. DE VOTO PARA PREF. DE DIADEMA
DATAFOLHA DAT/SANTOS96.SET-00697 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTOS
DATAFOLHA INT. DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA
DATAFOLHA DAT/CAMPOGRANDE96.SET-00681 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPO GRANDE
DATAFOLHA INT. DE VOTO PARA O PREF. DE CAMPINAS
DATAFOLHA DAT/BH96.SET-00676 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO
DATAFOLHA DAT /SP96.SET-00700 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SOROCABA96.SET-00716 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SOROCABA
DATAFOLHA DAT/SP96.SET-00701 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SAOLUIS96.SET-00712 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO LUIS
DATAFOLHA DAT/SAOJOSEDORIOPRETO96.SET-00719 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO JOSE DO RIO
DATAFOLHA DAT/SAOCAETANODOSULY96.SET-00722 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO CAETANO DO SUL
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DATAFOLHA DAT/SAOBERNARDOY96.SET-00721 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO BERNARDO DO
DATAFOLHA DAT/SANTOS96.SET-00724 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTOS
DATAFOLHA DAT/SANTOANDRE96.SET-00720 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTO ANDRE
DATAFOLHA DAT/SAL96.SET-00709 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SALVADOR
DATAFOLHA DAT/RJ96.SET-00702 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE
DATAFOLHA DAT/RIBEIRAOPRETOQ96.SET-00717 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RIBEIRAO PRETO
DATAFOLHA DAT/REC96.SET-00710 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RECIFE
DATAFOLHA DAT/POA96.SET-00704 INT. DE VOTO PARA PREF. DE PORTO ALEGRE
DATAFOLHA DAT/PIRACICABA96.SET-00715 INT. DE VOTO PARA O PREF. DE PIRACICABA
DATAFOLHA DAT/JUNDIAI96.SET-00714 INT. DE VOTO PARA PREF. DE JUNDIAI
DATAFOLHA DAT/GOI96.SET-00707 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GOIANIA
DATAFOLHA DAT/FRANCA96.SET-00718 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FRANCA
DATAFOLHA DAT/FOR96.SET-00711 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA
DATAFOLHA DAT/FLORIANOPOLIS96.SET-00706 INT. DE VOTO PARA PREF. DE
DATAFOLHA DAT/DIADEMA96.SET-00723 INT. DE VOTO PARA PREF. DE DIADEMA
DATAFOLHA DAT/CUR96.SET-00705 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA
DATAFOLHA DAT/CAMPOGRANDEY96.SET-00708 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPO GRANDE
DATAFOLHA DAT/CAMPINAS96.SET-00713 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPINAS
DATAFOLHA DAT/BH96.SET-00703 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO
DATAFOLHA DAT/SAOJOSEDOSCAMPOS96.DEZ-00949 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/SAOCAETANODOSUL96.DEZ-00946 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/SAOBERNARDO96.DEZ-00945 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/SANTOS96.DEZ-00948 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/SANTOANDRE96.DEZ-00944 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/POA96.0UT-00740 INT. DE VOTO PARA PREF. DE PORTO ALEGRE
DATAFOLHA DAT/FLORIANOPOLIS96.0UT-00742 INT. DE VOTO PARA PREF. DE
DATAFOLHA DAT/DIADEMA96.DEZ-00947 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/CURITIBA96.0UT-00741 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA
DATAFOLHA DAT/SP96.0UT-00950 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/SP96.0UT-00951 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/SP96.0UT-00953 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/SAOLUIS96.0UT-00959 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/RJ96.0UT-00954 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/GOIANIA96.0UT-00956 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/FLORIANOPOLIS96.0UT-00957 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/CAMPOGRANDE96.0UT-00958 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/CAMPINAS96.0UT-00960 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/BELOHORIZONTE96.0UT-00955 INT. DE VOTO PARA PREF.
DATAFOLHA DAT/SOROCABA96.0UT-00743 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SOROCABA
DATAFOLHA DAT/SAO PAULO96.0UT-00748 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SJC96.0UT-00749 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO JOSE DOS
DATAFOLHA DAT/SBC96.0UT-00745 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO BENARDO
DATAFOLHA DAT/SBC96.0UT-00757 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO BENARDO
DATAFOLHA DAT/SANTOS96.0UT-00746 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTOS
DATAFOLHA DAT/RIBEIRAO PRET096.0UT-00744 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RIBEIRAO
DATAFOLHA DAT/RIBEIRAO PRET096.0UT-00756 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RIBEIRAO
DATAFOLHA DAT/GOIANIA96.0UT-00760 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GOIANIA
DATAFOLHA DAT/FLORIANOPOLIS96.0UT-00752 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FLORIANOPOLIS
DATAFOLHA DAT/BELO HORIZONTE96.0UT-00751 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO
DATAFOLHA DAT/SOROCABA96.NOV-00755 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SOROCABA
DATAFOLHA DAT/SOROCABA96.NOV-00764 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SOROCABA
DATAFOLHA DAT/SAO PAULO96.NOV-00761 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT /SP96.NOV-00770 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SAO PAULO96.NOV-00781 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SAOLUIS96.NOV-00734 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO LUIS
DATAFOLHA DAT/SAOLUIS96.NOV-00775 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO LUIS
DATAFOLHA DAT/SJC96.NOV-00767 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO JOSE DOS
DATAFOLHA DAT/SJC96.NOV-00780 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO JOSE DOS
DATAFOLHA DAT/SBC96.NOV-00766 INT. DE VOTO PARA PREF. DE
DATAFOLHA DAT/SBC96.NOV-00778 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO BENARDO
DATAFOLHA DAT/SANTOS96.NOV-00758 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTOS
DATAFOLHA DAT/SANTOS96.NOV-00779 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTOS
DATAFOLHA DAT/RIO DE JANEIRO96.NOV-00750 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE
DATAFOLHA DAT/RIO DE JANEIRO96.NOV-00762 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE
DATAFOLHA DAT/RJ96.NOV-00771 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE JANEIRO
DATAFOLHA DAT/RIBEIRAO PRET096.NOV-00765 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RIBEIRAO
DATAFOLHA DAT/LONDRINA96.NOV-00759 INT. DE VOTO PARA PREF. DE LONDRINA
DATAFOLHA DAT/LONDRINA96.NOV-00768 INT. DE VOTO PARA PREF. DE LONDRINA
DATAFOLHA DAT/GOI96.SET-00733 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GOIANIA
DATAFOLHA DAT/GOIANIA96.NOV-00774 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GOIANIA
DATAFOLHA DAT/FLORIANOPOLIS96.NOV-00732 INT. DE VOTO PARA PREF. DE
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DATAFOLHA DAT/FLORIANOPOLISQG.NOV—OO772 INT. DE VOTO PARA PREF. DE
DATAFOLHA DAT/CAMPO GRANDE96.NOV-00753 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPO GRANDE
DATAFOLHA DAT/CAMPO GRANDE96.NOV-00769 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPO GRANDE
DATAFOLHA DAT/CAMPINAS96.NOV-00754 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPINAS
DATAFOLHA DAT/CAMPINAS96.NOV-00763 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPINAS
DATAFOLHA DAT/CAMPINAS96.NOV-00776 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPINAS
DATAFOLHA DAT/BELOHORIZONTE96.NOV-00731 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO
DATAFOLHA DAT/BELOHORIZONTE96.NOV-00772 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO HORIZONTE
DATAFOLHA DAT /SP98.SET-00869 INT. DE VOTO GOV. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT /SP98.SET-00895 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/SC98.SET-00899 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/RS98.SET-00901 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE
DATAFOLHA DAT/RJ98.DEZ-00904 AVAL. DO PRES. FERNANDO HENRIQUE
DATAFOLHA DAT/PR98.SET-00902 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE
DATAFOLHA DAT/PE98.SET-00900 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/MG98.SET-00903 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/DF98.SET-00898 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT /CE98.SET-00896 AVAL. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/BA98.SET-00897 AVAL. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT /SP98.SET-00879 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/SC98.SET-00886 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/RS98.SET-00883 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/RJ98.SET-00880 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/PR98.SET-00882 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/PE98.SET-00884 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/MG98.SET-00881 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/DF98.SET-00885 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/CE98.SET-00888 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/BA98.SET-00887 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/SP98.SET-00905 INT. DE VOTO PARA GOV. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/CE98.DEZ-00908 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/SP98.0UT-00916 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/SC.OUT-00909 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/RS98.0UT-00912 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/RJ98.0UT-00915 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/PR98.0UT-00913 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/PE98.0UT-00911 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/MG98.0UT-00914 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/SDF98.0UT-00910 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/BA98.0UT-00907 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/SP98.0UT-00917 INT. DE VOTO PARA GOV. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SP98.0UT-00922 INT. DE VOTO PARA GOV. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/RS98.0UT-00919 INT. DE VOTO PARA GOV. DO RIO GRANDE
DATAFOLHA DAT/RJ98.0UT-00921 INT. DE VOTO PARA GOV. DO RIO DE
DATAFOLHA DAT/MG98.0UT-00920 INT. DE VOTO PARA GOV. DE MINAS
DATAFOLHA DAT/DF98.0UT-00918 INT. DE VOTO PARA GPVERNADOR DO DISTRITO
DATAFOLHA DAT/SP98.0UT-00927 INT. DE VOTO PARA GOV. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SP98.0UT-00928 INT. DE VOTO PARA GOV. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/RS98.DEZ-00924 INT. DE VOTO PARA GOV. DO RIO GRANDE
DATAFOLHA DAT/RJ98.0UT-00926 INT. DE VOTO PARA GOV. DO RIO DE
DATAFOLHA DAT/MG98.0UT-00925 INT. DE VOTO PARA GOV. DE MINAS
DATAFOLHA DAT/DF98.0UT-00923 INT. DE VOTO PARA GOV. DO DISTRITO
DATAFOLHA DAT/SP98.0UT-00933 INT. DE VOTO PARA GOV. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/RS98.0UT-00930 INT. DE VOTO PARA GOV. DO RIO GRANDE
DATAFOLHA DAT/RJ98.0UT-00932 INT. DE VOTO PARA GOV. DO RIO DE
DATAFOLHA DAT/MG98.0UT-00931 INT. DE VOTO PARA GOV. DE MINAS
DATAFOLHA DAT/DF98.0UT-00929 INT. DE VOTO PARA GOV. DO DISTRITO
DATAFOLHA DAT/BR98.SET-00868 AVAL. FHC
DATAFOLHA DAT/SP98.SET-00869 INT. DE VOTO GOV. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/BR98.SET-00870 AVAL. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/SP98.SET-00895 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/SC98.SET-00899 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/RS98.SET-00901 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE
DATAFOLHA DAT/RJ98.DEZ-00904 AVAL. DO PRES. FERNANDO HENRIQUE
DATAFOLHA DAT/PR98.SET-00902 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE
DATAFOLHA DAT/PE98.SET-00900 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/MG98.SET-00903 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/DF98.SET-00898 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/CE98.SET-00896 AVAL. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/BA98.SET-00897 AVAL. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/BR98.SET-00863 AVAL. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
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DATAFOLHA DAT /SP98.SET-00879 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/SC98.SET-00886 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/RS98.SET-00883 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/RJ98.SET-00880 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/PR98.SET-00882 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/PE98.SET-00884 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/MG98.SET-00881 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/DF98.SET-00885 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT /CE98.SET-00888 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/BA98.SET-00887 AVAL. PRES. FERNANDO HENRIQUE CARDOSO
DATAFOLHA DAT/CE98.DEZ-00908 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/BR98.0UT-00906 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/SP98.0UT-00916 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/SC.OUT-00909 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/RS98.0UT-00912 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/RJ98.0UT-00915 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/PR98.0UT-00913 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/PE98.0UT-00911 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/MG98.0UT-00914 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/SDF98.0UT-00910 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT/BA98.0UT-00907 INT. DE VOTO PARA PRES.
DATAFOLHA DAT /SPcap00.SET-01137 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SJC00.SET-01123 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO JOSE DOS CAMPOS
DATAFOLHA DAT/CAMO00.SET-01124 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPINAS
DATAFOLHA IBO/SP00.SET-01139 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SLU00.SET-01147 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO LUIS
DATAFOLHA DAT/SALO00.SET-01145 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SALVADOR
DATAFOLHA DAT/RJ00.SET-01140 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE JANEIRO
DATAFOLHA DAT/RECO00.SET-01142 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RECIFE
DATAFOLHA DAT/POA00.SET-01148 INT. DE VOTO PARA PREF. DE PORTO ALEGRE
DATAFOLHA DAT/MACO00.SET-01144 INT. DE VOTO PARA PREF. DE MACEIO
DATAFOLHA DAT/FORO00.SET-01146 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA
DATAFOLHA DAT/CURO00.SET-01143 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA
DATAFOLHA DAT/BHO00.SET-01141 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO HORIZONTE
DATAFOLHA DAT /SP00.SET-01553 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SAOLUIS00.SET-01565 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO LUIS
DATAFOLHA DAT/SAOJOSEDOSCAMPOS00.SET-01561 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO JOSE DOS CAMPOS
DATAFOLHA DAT/SAOJOSEDORIOPRETOO00.SET-01568 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO JOSE DO RIO
DATAFOLHA DAT/SAOCAETANODOSULO00.SET-01560 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO CAETANO DO SUL
DATAFOLHA DAT/SAOBERNARDODOCAMPOO00.SET-01556 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO BERNARDO DO
DATAFOLHA DAT/SANTOS00.SET-01572 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTOS
DATAFOLHA DAT/SANTOANDRE00.SET-01555 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTO ANDRE
DATAFOLHA DAT/SALVADORO00.SET-01569 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SALVADOR
DATAFOLHA DAT/RJ00.SET-01554 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE JANEIRO
DATAFOLHA DAT/RIBEIRAOPRETOO00.SET-01567 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RIBEIRAO PRETO
DATAFOLHA DAT/RECIFE00.SET-01570 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RECIFE
DATAFOLHA DAT/PORTOALEGRE00.SET-01559 INT. DE VOTO PARA PREF. DE PORTO ALEGRE
DATAFOLHA DAT/OSASCO00.SET-01563 INT. DE VOTO PARA PREF. DE OSASCO
DATAFOLHA DAT/MACEIO00.SET-01571 INT. DE VOTO PARA PREF. DE MACEIO
DATAFOLHA DAT/GUARULHOS00.SET-01573 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GUARULHOS
DATAFOLHA DAT/FORTALEZA00.SET-01566 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA
DATAFOLHA DAT/DIADEMAO00.SET-01557 INT. DE VOTO PARA PREF. DE DIADEMA
DATAFOLHA DAT/CURITIBAO00.SET-01564 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA
DATAFOLHA DAT/CAMPINAS00.SET-01562 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPINAS
DATAFOLHA DAT/BHO00.SET-01558 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO HORIZONTE
DATAFOLHA IBO/SP00.SET-01575 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA IBO/SP00.SET-01574 INTENGAO DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SAOLUIS00.SET-01587 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO LUIS
DATAFOLHA DAT/SAOJOSEDOSCAMPOS00.SET-01583 INTENGCAO DE VOTO PARA PREF. DE SJC
DATAFOLHA DAT/SAOJOSEDORIOPRETOO00.SET-01590 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO JOSE DO RIO
DATAFOLHA DAT/SAOCAETANODOSULO00.SET-01582 INTENGCAO DE VOTO PARA PREF. DE SAO CAETANO
DATAFOLHA DAT/SAOBERNARDODOCAMPOO00.SET-01578 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO BERNARDO DO
DATAFOLHA DAT/SANTOS00.SET-01594 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTOS
DATAFOLHA DAT/SANTOANDREO00.SET-01577 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTO ANDRE
DATAFOLHA DAT/SALVADORO00.SET-01591 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SALVADOR
DATAFOLHA DAT/RJ00.SET-01576 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE JANEIRO
DATAFOLHA DAT/RIBEIRAOPRETOO00.SET-01589 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RIBEIRAO PRETO
DATAFOLHA DAT/RECIFE00.SET-01592 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RECIFE
DATAFOLHA DAT/PORTOALEGRE00.SET-01581 INTENCAO DE VOTO PARA PREF. DE PORTO ALEGRE
DATAFOLHA DAT/OSASCO00.SET-01585 INTENGCAO DE VOTO PARA PREF. DE OSASCO
DATAFOLHA DAT/MACEIO00.SET-01593 INT. DE VOTO PARA PREF. DE MACEIO
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DATAFOLHA DAT/GUARULHOS00.SET-01595 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GUARULHOS
DATAFOLHA DAT/FORTALEZA00.SET-01588 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA
DATAFOLHA DAT/DIADEMAO00.SET-01579 INT. DE VOTO PARA PREF. DE DIADEMA
DATAFOLHA DAT/CURITIBA00.SET-01586 INTENGAO DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA
DATAFOLHA DAT/CAMPINAS00.SET-01584 INTENGCAO DE VOTO PARA PREF. DE CAMPINAS
DATAFOLHA DAT/BHO00.SET-01580 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO HORIZONTE
DATAFOLHA IBO/SP00.SET-01596 INTENGAO DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/RJ00.SET-01597 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE
DATAFOLHA DAT/FORO00.SET-01598 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA
DATAFOLHA IBO/SP00.SET-01159 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SAOLUIS00.SET-01171 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO LUIS
DATAFOLHA DAT/SAOJOSEDOSCAMPOS00.SET-01167 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO JOSE DOS CAMPOS
DATAFOLHA DAT/SAOJOSEDORIOPRETOO00.SET-01174 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO JOSE DO RIO
DATAFOLHA DAT/SAOCAETANODOSULO00.SET-01166 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO CAETANO DO SUL
DATAFOLHA DAT/SBC00.SET-01162 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO BERNARDO DO CAMPO
DATAFOLHA DAT/SANTOS00.SET-01178 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTOS
DATAFOLHA DAT/STA00.SET-01161 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTO ANDRE
DATAFOLHA DAT/SALVADORO00.SET-01175 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SALVADOR
DATAFOLHA DAT/RJ00.SET-01160 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE JANEIRO
DATAFOLHA DAT/RIBEIRAOPRETO00.SET-01173 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RIBEIRAO PRETO
DATAFOLHA DAT/RECIFE00.SET-01176 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RECIFE
DATAFOLHA DAT/POA00.SET-01165 INT. DE VOTO PARA PREF. DE PORTO ALEGRE
DATAFOLHA DAT/OSASCO00.SET-01169 INT. DE VOTO PARA PREF. DE OSASCO
DATAFOLHA DAT/MACEIO00.SET-01177 INT. DE VOTO PARA PREF. DE MACEIO
DATAFOLHA DAT/GUARULHOS00.SET-01179 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GUARULHOS
DATAFOLHA DAT/FORTALEZAO00.SET-01172 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA
DATAFOLHA DAT/DIA00.SET-01163 INT. DE VOTO PARA PREF. DE DIADEMA
DATAFOLHA DAT/CURITIBAO00.SET-01170 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA
DATAFOLHA DAT/CAMPINASO00.SET-01168 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPINAS
DATAFOLHA DAT/BHO00.SET-01164 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO HORIZONTE
DATAFOLHA DAT/SP00.AGO-01180 BOCA DE URNA PREF. DE SAO PAULO
DATAFOLHA DAT/SAOLUIS00.0UT-01544 BOCA DE URNA PREF. DE SAO LUIS
DATAFOLHA DAT/SJC00.0UT-01186 BOCA DE URNA PREF. DE SAO JOSE DOS CAMPOS
DATAFOLHA DAT/SAOJOSEDORIOPRETO00.0UT-01547 BOCA DE URNA PREF. DE SAO JOSE DO RIO PRETO
DATAFOLHA DAT/SBC00.0UT-01182 BOCA DE URNA PREF. DE SAO BERNARDO DO CAMPO
DATAFOLHA DAT/SANTOS00.0UT-01551 BOCA DE URNA PREF. DE SANTOS
DATAFOLHA DAT/SALVADORO00.0UT-01548 BOCA DE URNA PREF. DE SALVADOR
DATAFOLHA DAT/RJ00.AGO-01181 BOCA DE URNA PREF. DO RIO DE JANEIRO
DATAFOLHA DAT/RIBEIRAOPRETO00.0UT-01546 BOCA DE URNA PREF. DE RIBEIRAO PRETO
DATAFOLHA DAT/RECIFE00.0UT-01549 BOCA DE URNA PREF. DE RECIFE
DATAFOLHA DAT/POA00.0UT-01185 BOCA DE URNA PREF. DE PORTO ALEGRE
DATAFOLHA DAT/MACEIO00.0UT-01550 BOCA DE URNA PREF. DE MACEIO
DATAFOLHA DAT/GUARULHOS00.0UT-01552 BOCA DE URNA PREF. DE GUARULHOS
DATAFOLHA DAT/FORTALEZA00.0UT-01545 BOCA DE URNA PREF. DE FORTALEZA
DATAFOLHA DAT/DIA00.0UT-01183 BOCA DE URNA PREF. DE DIADEMA
DATAFOLHA DAT/CUR00.0UT-01188 BOCA DE URNA PREF. DE CURITIBA
DATAFOLHA DAT/CURITIBA00.OUT-01543 BOCA DE URNA PREF. DE CURITIBA
DATAFOLHA DAT/CAMO00.0UT-01187 BOCA DE URNA PREF. DE CAMPINAS
DATAFOLHA DAT/BH00.0UT-01184 BOCA DE URNA PREF. DE BELO HORIZONTE
DATAFOLHA DAT/SRP00.0OUT-01613 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SJRP - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/SAN00.OUT-01616 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTOS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/REC00.0UT-01614 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RECIFE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/POA00.POA-01609 INT. DE VOTO PARA PREF. DE PORTO ALEGRE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/MAC00.0UT-01615 INT. DE VOTO PARA PREF. DE MACEIO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/GUA00.0UT-01617 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GUARULHOS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/FOR00.0UT-01612 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/DIA00.OUT-01607 INT. DE VOTO PARA PREF. DE DIADEMA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/CUR00.OUT-01611 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/CAMO00.0UT-01610 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPINAS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/BH00.0UT-01608 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO HORIZONTE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/SP00.OUT-01605 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/RJ00.AGO-01606 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE JANEIRO
DATAFOLHA IBO/BELEMO00.OUT-01517 PESQ. DE O.P.

DATAFOLHA DAT /SPcap00.0UT-01619 INTENGAO DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/RJ00.0UT-01620 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE JANEIRO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/SJR00.0UT-01628 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SJRP - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/SAN00.OUT-01631 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTOS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/POA00.0UT-01624 INT. DE VOTO PARA PREF. DE PORTO ALEGRE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/MAC00.0UT-01630 INT. DE VOTO PARA PREF. DE MACEIO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/GUA00.0UT-01632 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GUARULHOS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/FOR00.0UT-01627 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA - 2° TURNO
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DATAFOLHA DAT/CAMO00.0UT-01625 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPINAS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/BH00.0UT-01623 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO HORIZONTE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT /SPcap00.0UT-01659 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/RJ00.0UT-01621 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE JANEIRO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/REC00.0UT-01629 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RECIFE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/DAI00.OUT-01622 INT. DE VOTO PARA PREF. DE DIADEMA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/CUR00.OUT-01626 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/RJ00.0UT-01660 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE JANEIRO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/REC00.0UT-01661 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RECIFE- 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/FOR00.0UT-01663 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/DIA00.OUT-01666 INT. DE VOTO PARA PREF. DE DIADEMA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/CUR00.0UT-01662 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT /SPcap00.0UT-01664 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO- 20. TURNO
DATAFOLHA DAT/RJ00.0UT-01665 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE JANEIRO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/REC00.0UT-01672 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RECIFE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/POA00.0UT-01668 INT. DE VOTO PARA PREF. DE PORTO ALEGRE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/MAC00.0UT-01673 INT. DE VOTO PARA PREF. DE MACEIO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/GUA00.0UT-01674 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GUARULHOS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/FOR00.0UT-01671 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/CAMO00.0UT-01669 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPINAS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/CUR00.0UT-01670 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/BH00.0UT-01667 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO HORIZONTE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/MAC00.0UT-01640 INT. DE VOTO PARA PREF. DE MACEIO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/GUA00.0UT-01642 INT. DE VOTO PARA PREF. DE GUARULHOS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/FOR00.0UT-01643 INT. DE VOTO PARA PREF. DE FORTALEZA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/DIA00.0UT-01635 INT. DE VOTO PARA PREF. DE DIADEMA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/SPcap00.0UT-01633 INTENGAO DE VOTO PARA PREF. DE SAO PAULO - 2°TURNO
DATAFOLHA DAT/SRP00.OUT-01645 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SJRP - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/SAN00.OUT-01641 INT. DE VOTO PARA PREF. DE SANTOS - 2° TURNO
DATAFOLHA IBO/BR00.AGO-01634 INT. DE VOTO PARA PREF. DO RIO DE JANEIRO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/REC00.0UT-01639 INT. DE VOTO PARA PREF. DE RECIFE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/POA00.0UT-01637 INT. DE VOTO PARA PREF. DE PORTO ALEGRE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/CUR00.OUT-01644 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CURITIBA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/CAMO00.0UT-01638 INT. DE VOTO PARA PREF. DE CAMPINAS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/BH00.0UT-01636 INT. DE VOTO PARA PREF. DE BELO HORIZONTE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/SP00.0UT-01646 BOCA DE URNA PREF. DE SAO PAULO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/SJRP00.OUT-01658 BOCA DE URNA PREF. DE SJRP - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/SAN00.OUT-01654 BOCA DE URNA PREF. DE SANTOS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/RJ00.0UT-01647

DATAFOLHA DAT/REC00.0UT-01652 BOCA DE URNA PREF. DE RECIFE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/POA00.0UT-01650 BOCA DE URNA PREF. DE PORTO ALEGRE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/MAC00.0UT-01653 BOCA DE URNA PREF. DE MACEIO - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/GUA00.0UT-01655 BOCA DE URNA PREF. DE GUARULHOS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/FOR00.0UT-01656 BOCA DE URNA PREF. DE FORTALEZA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/DIA00.OUT-01648 BOCA DE URNA PREF. DE DIADEMA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/CUR00.0UT-01657 BOCA DE URNA PREF. DE CURITIBA - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/CAMO00.0UT-01651 BOCA DE URNA PREF. DE CAMPINAS - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/BH00.0UT-01649 BOCA DE URNA PREF. DE BELO HORIZONTE - 2° TURNO
DATAFOLHA DAT/RJ02.SET-01700 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/MGO02.SET-01701 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/SP02.SET-01702 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/SP02.SET-01703 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/RJ02.SET-01704 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/MGO02.SET-01705 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/SP02.0UT-01831 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/RJ02.0UT-01830 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/MG02.0UT-01829 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/RJ02.SET-01700 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/MGO02.SET-01701 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/SP02.SET-01702 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/BR02.SET-01692 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/SP02.SET-01703 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/RJ02.SET-01704 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/MGO02.SET-01705 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/SP02.0UT-01831 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/RJ02.0UT-01830 INT. DE VOTO PARA PRES.

DATAFOLHA DAT/MG02.0UT-01829 INT. DE VOTO PARA PRES.
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